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RESUMEN

Este proyecto esta centrado en mejorar la rentabilidad de inversionistas que realizan
operaciones en los mercados bursatiles. Mediante una herramienta donde el inversor tenga a
mano informacién actualizada sobre lo que estad pasando en el mercado y en sus posiciones
actuales.

Aprovechando técnicas de aprendizaje automatico se trata de aportar un mayor acierto en las
operaciones para aumentar la rentabilidad anual. La estrategia de inversidn utilizada esta
basada en el largo plazo concretamente en la filosofia Value Investing, que se basa en realizar
un andlisis de los ratios financieros de las empresas o fundamentales de las compafiias. En
contraposicion al Trading que se basa en el andlisis técnico del precio y el volumen donde las
operaciones se hacen en cortos periodos de tiempo (minutos, horas o dias).

El desarrollo culminara con una herramienta visual con un cuadro de mandos donde se mostrara
las posiciones actuales del portfolio, rendimiento de la cartera, sugerencias de inversion basadas
en predicciones por Machine Learning y un indicador de estado predictivo de compra, venta o
mantener segun el estado actual del mercado.

Palabras clave: Sistema de soporte a las decisiones, Value Investing, Andlisis Fundamental,
Kibana, Machine Learing, Bolsa
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ABSTRACT

DDS decision support systems have taken on a strong importance in recent years because are
tools that help organizations find market opportunities. In an increasingly globalized economy,
decisions are more complex and requires tools capablde of managing and analyze a greater
amount of information.

This project aims to help retail investors through a Desision Suppor System to manage risk and
reduce the volatility of their portfolios in the stock market. It is especially focused on those
investors whose strategies are based on the Value Investing investment philosophy, which seeks
generate positive long-term returns by buying quality assets when their price is below their
intrinsic or real value. This philosophy was originated in 1928 by Benjamin Graham in his book
"Security Analysis" and later popularized by his disciple Warren Buffett.

Applying this philosophy with advanced machine learning techniques. Patterns will be found to
determine the real stock value using the company financial ratios and then it will be determined
if the stock has growth potential, determining its real price or intrinsic value. If the system
determines that the intrinsic value is above the price of the share on the stock market, it will
establish that it is a cheap share and that it still has potential growth, therefore it will
recommend buying more shares. Otherwise, if it establish that the intrinsic value is below the
listed price, it will recommend sell until the share price falls again.

During the development of the system, three key points have been worked on. First, obtaining
the financial data. It is very important to obtain complete and up-to-date data as predictions are
based on this information. On a quarterly basis, companies publish their financial results, so it is
very important have a system aware to the latest news since is when market opportunities are
created. To perform this, an automatic data scraping has been carried out on a free website that
has a Refinitiv (Reuters) database, updated daily with the financial data of most of the
companies listed on the stock market worldwide.

Second, determine intrinsic value using machine learning techniques using companies financial
ratios. A study has been carried out to find which ones have more predictability power and
discard those variables that do not help on the prediction. In addition, a small investigation has
been carried out on the most used algorithms and different strategies to improve the portfolios
profitability, which have later been put into practice and a comparison has been made to
determine which of the algorithms and strategies has greater predictability.

Finally, the model obtained plus the updated data has been integrated into a visual panel with
Kibana, where the investor can see his portfolio shares and get buy or sell alerts. When there is
a change on the shares preice or there is a variation in the financial ratios that produce a change
in the intrinsic value of the share.

Key words: Decision support system, Value Investing, Machine Learning, Fundamental Analysis,
Al.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del problema

En los ultimos afios se han realizado numerosos estudios [1] [2] [3] sobre la prediccidn de valores
mediante el uso del aprendizaje automatico. La mayoria de ellos, estan enfocados en la
prediccién a corto plazo mediante el uso indicadores técnicos y del precio histérico de una
accion. Aunque la mayor parte de estudios se centran en andlisis técnico, existen otras técnicas
cémo el andlisis fundamental y el andlisis de sentimiento que no han sido tan explotadas.

El analisis técnico destaca principalmente porque sus datos son de facil acceso, ya que los
indicadores técnicos estdan basados Unicamente en los precios y en el volumen histdrico.
Podemos encontrar numerosas bases de datos en la red donde podemos extraer toda esta
informacion. En cambio el analisis fundamental se basa en los estados financieros de una
compania que se publican de forma trimestral y oficialmente en la pagina web de la Comisién
de Bolsa y Valores de cada pais. El mayor reto que plantea, es que la informacién no se encuentra
homogeneizada ni armonizada lo que lo hace sumamente complicado poder desarrollar un
proyecto de Inteligencia Artificial.

Gracias al auge de plataformas de brokerage online [4] y en parte por el boom de las inversiones
en criptomonedas este sector ha experimentado un fuerte cambio en los ultimos afios, lo que
ha empujado a empresas del sector financiero a recoger toda la informacién de los estados
financieros de las empresas en plataformas online. Podemos obtener informacién homogénea
y actualizada practicamente al instante de cualquier empresa del mundo y descargar el historico
de cada trimestre. Este punto de inflexién ha propiciado el poder desarrollar esta tesis de master
sobre un sistema de soporte a las decisiones basada en inteligencia artificial.

1.2. Objetivos del proyecto

El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema de ayuda a la toma de decisiones para
pequenos inversores, donde puedan encontrar nuevas oportunidades de mercado y realizar un
seguimiento de sus acciones. Mediante un sistema de alertas el inversor serd capaz de identificar
los cambios que se producen en el mercado y a través de una IA le recomendara que operaciones
realizar con cada sus acciones, informando si es buen momento de comprar o vender las
acciones.

El desarrollo se realizara sobre un sistema de cédigo abierto con la herramienta Kibana [5] que
tiene la capacidad de crear visualizaciones y busqueda de datos, proporcionando interfaces
visuales muy intuitivas y sencillas que ayudan al usuario entender rapidamente la informacion.

Los datos se obtendran de app.tikr [6], un proveedor de datos del mercado financiero mediante
un script de Python que se ejecutard de forma diaria y actualizara la base de datos de datos de
Elasticsearch.

Ademas se realizara un estudio con distintos algoritmos de aprendizaje automatico y distintas
estrategias para descubrir que ofrece una mayor capacidad de acierto para mas tarde
implementarlo en el sistema de soporte y obtener las recomendaciones.
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1.3. Estructura del proyecto

Este proyecto esta dividido en tres grandes bloques, el primero es una introduccién al mundo
financiero, concretamente al Value Investing que se utiliza como punto de partida tedrico en el
desarrollo de los algoritmos de aprendizaje automatico y una investigaciéon de los algoritmos
mas utilizado en este tipo de inversidn

El segundo bloque se centra en el desarrollo de un sistema de toma a la decisiones para invertir
en el mercado de valores enfocado a inversores que quieren mejorar sus retornos gracias a las
ventajas que ofrece de la inteligencia artificial, este bloque esta formado por sub-fases.

La primera fase se ha centrado en la obtencidn de los datos financieros de las compafiias. Para
ello se ha utilizando una pagina web gratuita que ofrece los datos de los mercados bursatiles
mas importantes del mundo. Esta fase es una de las mds importantes ya que se requieren datos
reales y fidedignos para conseguir un sistema fiable.

Una vez obtenido los datos se ha utilizado una base de datos para almacenar la informacién, se
ha elegido para ello Elasticsearch principalmente por la facilidad de poder guardar y leer datos
desde Python con su libreria oficial. Ademas de las funcionalidades de visualizacion que
posteriormente facilitan el trabajo de creacién de un dashboard.

Con los datos en Elasticsearch se ha creado un script para generar un dataset con los ratios que
se han considerado mas importantes y que podian aportar mayor poder predictivo. Centrandolo
en un periodo comprendido entre 2015 y 2021 para aportar mayor informacién estadistica al
sistema.

A continuacién se ha utilizado el dataset para realizar un andlisis en un notebook, donde se ha
realizado una limpieza de los datos para su posterior estudio.

Tras la limpieza de datos, se han aplicado distintos algoritmos de aprendizaje automatico y se
ha evaluado su desempefio. Con el que se ha obtenido mayor eficacia se ha exportado el modelo
para ser aplicado mas tarde en el script de Python.

Para mantener al dia el sistema se ha desarrollado un script llamado updater.py que descarga
los datos financieros de forma mensual y actualiza el portfolio diariamente y las predicciones
mensualmente. Los datos del portfolio los obtiene directamente del bréker DEGIRO.

Finalmente con los datos actualizado en la base de datos Elasticsearch, se ha utilizada Kibana,
gue forma parte del framework de Elastic para poder realizar la visualizacion de datos que nos
ayudara a tomar las decisiones.

El tercer y ultimo bloque esta centrado en el plan de negocio del proyecto donde se hace un
estudio de los competidores, publico objetivo, precio y coste del servicio, presupuesto y
planificacion.
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Capitulo 2. ESTADO DEL ARTE

2.1. Lafilosofia Value Investing

El Value Investing [7] es una filosofia de inversidon que nacié en Estados Unidos de la mano de
Benjamin Graham. En el afio 1928 publicé el libro Security Analysis, donde planteaba esta
filosofia y metodologia de inversion, que varias décadas después se popularizé por su discipulo
Warren Buffet, gran conocido en el mundo de las inversiones por sus grandes retornos
financieros aplicando esta filosofia.

La inversidn en valor o Value Investing consiste en comprar acciones de calidad a un precio
infravalorado, es decir se trata de comprar valores de buenas compafiias que se encuentran a
un precio inferior de mercado, con la premisa de que los mercados financieros serdn mas
eficientes a largo plazo.

La bolsa a corto plazo puede llegar a ser irracional y comportarse de una forma inesperada,
generando cotizaciones muy bajas o excesivamente altas, pero con el tiempo el mercado se
estabiliza y el activo toma el precio que le corresponde.

Por lo tanto, si compramos acciones en el momento en que estan infravaloradas podemos
obtener grandes retornos cuando el precio de la accidn se situe en su valor real. Los inversores
value investors rentabilizan su dinero seleccionando compaiiias solidas, con potencial de
crecimiento y un buen equipo gestor que garantice unos retornos recurrentes a largo plazo.

Para poder establecer un precio tedrico o valor intrinseco de un activo se utilizan distintos
métodos de analisis financieros, el mas conocido es el andlisis fundamental que trata de
establecer el precio mediante el estudio de los estados financieros, planes de expansidn, sector
y entorno econdmico de una compaiiia.
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2.2. Margen de seguridad en el Value Investing

El margen de seguridad [8] es una de las herramientas mds utilizadas por los inversores value,
permite reducir el riesgo de las inversiones y obtener mayores retornos. Este termino fue
acufiado por Benjamin Graham en su libro “El inversor inteligente”.

Se define como la diferente entre el precio y el valor intrinseco, si el valor intrinseco no varia y
el precio de un activo es menor que el primero, el margen de seguridad serd mayory por lo tanto
el riesgo que asumiremos sera mas bajo.

A
D

8. Caro

(=]

Q -

b Margen de seguridad
-

a

g Precio de Mercado

V' Valor Intriseco \

Barato

-~
e

Tiempo

llustracion 1 Margen de seguridad

Para calcular el margen de seguridad se aplica la siguiente formula:

Precio de mercado
- 100

Margen de seguridad =
g g Valor intrinseco

Es decir si una empresa cotiza a 30S por accién y después de estudiar las cuentas anuales
determinamos que su valor intrinseco es de 50S por accion el margen de seguridad que
obtendriamos es de un 60% o lo que es lo mismo un descuento del 60% por su futura
revaloracion.

Por supuesto un alto margen de seguridad no garantiza que perdamos dinero, pero disminuye
el riesgo ante por ejemplo cambios en el sector, crisis econdmicas o eventos inesperados de la
compafia. Ademas de la reduccion del riesgo nos puede aportar una mayor rentabilidad en
futuro, ya que si elegimos aquellas empresas con mayor margen de seguridad seran las que mas
potencial de revaloracion tendrdn y por consiguiente a largo plazo obtendremos mas retornos
que si eligiéramos las de menor margen de seguridad.
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2.3. Diferencias entre el analisis fundamental y técnico

El analisis fundamental y técnico [9][10] son los dos tipos analisis bursatiles que tratan de
predecir el comportamiento del mercado financiero. El primero trata de predecir el precio
mediante sus estados financieros o noticias y el segundo mediante datos estadisticos del precio.

En la siguiente tabla se recogen las principales diferencias entre el andlisis fundamental y

técnico.

ANALISIS FUNDAMENTAL

ANALISIS TECNICO

Se calcula el valor de un activo y se
compra si esta infravalorado, para

El mercado aporta la mejor
informacion sobre la evolucion del

Filosofia . .
ganar hay que acertar en el valor precio, para ganar hay que salir
del activo y esperar a que converja. | antes de que cambie la tendencia.

. .. Determinar si el activo esta Encontrar el mejor momento de

Objetivo

sobrevalorado o infravalorado

entrada y salida del mercado

Otras denominaciones

Value investing

Trading

Horizonte de tiempo

Largo plazo ( meses, afios)

Corto plazo (minutos, horas dias)

Perfil del inversor

Critico, paciente, mantiene la
calma

Rapido, metddico y con instinto de
jugador

Tabla 1 Diferencias entre andlisis fundamental y andlisis técnico

2.4.

Enfoques del andlisis fundamental

Las variables que afectan valor de una accion pueden ser microeconémicas o macroecondémicas,
las primeras son propiamente de cada empresa y tienen que ver con el desempefio que realizan
las corporaciones, los balances, los estados financieros y los comunicados. Las macroecondmicas
se centran en la tendencia general de los mercados, el estado de la economia general y del pais
donde operan, el nivel de desempleo y el PIB.

Existen dos tipos de enfoque de analisis fundamental:

e El método Top-Down: Se realiza un analisis de arriba abajo, es decir se empieza por lo
general (macroeconomia) hasta lo particular o local (microeconomia). Se estudia la
situacion econdmica mundial, que paises existe mayor atractivo, que sectores son los mas
importantes de ese pais y dentro de esos sectores se analizan aquellas empresas que
tengan mayor potencial.

e El método Bottom-Up: Se realiza un analisis que va de lo particular (microeconomia) a lo
general (macroeconomia). Primero se eligen las empresas que puedan crecer mas, se
realiza un andlisis del sector, se estudia la situacién econdmica del pais y finalmente se
analiza la situacién econdémica global.
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2.5. Meétodos de valoracion

Los métodos de valoracién [11] son independientes al enfoque que elige el analista, para valorar
una empresa existen numerosos métodos de valoracion cuantitativa que permiten calcular el
precio de una compafiia, pero para ello es muy importante conocer la diferencia entre precio y
valor. En la siguiente cita Warren Buffet ilustra el significado entre precio y valor:

"Precio es lo que pagas, valor es lo que recibes" — Warren Buffet

Con ello manifiesta que el precio se puede cuantificar de forma objetiva ya que se trata del
dinero que hay que pagar para adquirir un bien o producto y depende de la oferta y la demanda.
En cambio, valor es la utilidad que se recibe a cambio, que puede ser la satisfaccidon que obtiene
el comprador o de uno beneficios econédmicos que pueda obtener.

Los principales métodos de valoracidon de empresas son:

e Métodos basados en el balance: Es un método estatico de valoracion, que calcula el valor
presente de una empresa mediante el patrimonio, es un método que no tiene en cuenta la
evolucidn futura de crecimiento de una empresa, el valor temporal del dinero, su situacion
actual o sus recursos. Es por ello un método poco fiable respecto a otros. Algunos métodos
de este tipo son: valor contable, valor ajustado, valor de liquidacidn, valor en libros valor
sustancial.

e Métodos basados en ingresos declarados: Es un método de valoracién de empresas que
determina su valor en funcidon de los resultados de una compaiiia. Utilizando las
dimensiones de sus ganancias, ventas y otros multiplos como por ejemplo el PER, EBIT,
EBITDA, multiplos de venta y dividendos.

e Meétodos basados en el fondo de comercio: Se valora una empresa segun sus intangibles,
es decir se obtiene cuantificando todos los activos inmateriales que poseen como por
ejemplo patentes, marcas, cartera de clientes, liderazgo en la industria, ventajas
competitivas. Entre los distintos métodos encontramos: el clasico, unidn de expertos, renta
abreviada, método indirecto.

e Métodos basados en el descuento de flujos de caja: Es el método mas utilizado por los
inversores. Se valora una empresa en funcion de la capacidad para generar dinero en el
futuro, contempla el valor temporal del dinero y considera las inversiones requeridas para
la generacion de recursos, permite determinar el valor intrinseco. Los flujos se pueden
clasificar en: Flujos de caja financiero, flujos de caja por accién, dividendos, flujo de caja del
capital.
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2.6. Laformula de Benjamin Graham

Benjamin Graham ided una formula [12] para calcular el valor intrinseco de una compaifiia,
aunque esta tiene ciertas limitaciones permite hacer una aproximacion. La formula es la
siguiente:

V= EPS x 4.4 x (85 + 2g)
y

EPS: Earnings per Share (ganancias por accién)
g: Estimacioén del crecimiento de ganancias
y: AAA Corporate Bond Yield % actual
8.5: Graham's P/E ratio para una empresa sin crecimiento
4.4: AAA Corporate Bond Yield en 1962

Como se pude observar la formula es muy simple por lo que tiene ciertos inconvenientes, en
primer lugar no utiliza el endeudamiento, siendo un factor muy importante a la hora de valorar
el riesgo de una empresa. Una empresa que no tenga deuda se debe valorar mas positivamente
gue una que tenga cierto apalancamiento, si ambas tienen la misma prevision de crecer.

Otros factores como el posicionamiento del mercado, analisis competitivo, sector no se tienen
en cuenta en esta formula por lo que realizar un analisis fundamental con sélo estos datos seria
incompleto y es necesario realizar un analisis cualitativo que deberia realizar todo inversor antes
de invertir.

Para ejemplificar el procedimiento se va ha analizar The Cocacola Company. Se obtienen los
ratios de la compainiia de la ultima publicacién anual (afio 2020), que se utilizaran para el analisis:

Afio 2020
EPS: Earning per Share 1.78
g: tasa de crecimiento de las ganancias media 2.9
y : indice Corporate Bond Yield 2.55
1.78 * 4.4(8.5 4+ 2 % 2.9)
V= = $43.92

2.55

El valor intrinseco de la companiia es $43.92 si el precio de la accion actual es de $53.89 estaria
sobrevalorada y no seria un buen momento para comprar acciones
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2.7. Calculo del valor intrinseco

Para calcular el valor intrinseco [13] de una compaiiia, el método de descuento de caja [14] es
uno de los mas utilizados para valorar empresas. A continuacion, se detalla el procedimiento
para obtenerlo. Primero debemos calcular el descuento de flujos de caja o también conocido
por Free Cash Flow (FCF) de 5 afos anteriores para ver la tendencia de crecimiento, para ello se
aplica la siguiente formula:

FCF = CFO — CAPEX

CFO: Flujo de caja operativo - Dinero efectivo que genera la empresa a través de sus
operaciones y el ejercicio de su actividad

CAPEX: Inversiones de capital - Compra de inmuebles o la adquisicién de vehiculos

Ambos valores son faciles de obtener ya que se publican en los informes trimestrales de las
compaiiias. Aunque a veces hay que calcular el flujo de caja operativo que se obtiene de la
siguiente forma:

CFO = EBIT + Amortizaciones — Impuestos
EBIT: Ganancias antes de Intereses e Impuestos
Amortizaciones: Costes de una deuda por medio de pagos periddicos

Impuestos: Tributos a pagar a las administraciones publicas

Una vez obtenido el free cash flow de los 5 afios anteriores comprobamos su tasa de crecimiento
anual y obtenemos la media porcentual del crecimiento (FWD), que mas tarde utilizaremos. A
continuacion se muestra la formula del valor intrinseco, primero se suma de las proyecciones a
n afios del flujo de caja, teniendo en cuenta el crecimiento anual que ha experimentado en afos
anteriores dividido por la tasa de descuento. Finalmente, se suma el valor terminal que es la
estimacion del crecimiento de flujos de efectivo esperados mas alla del periodo de proyeccién.

Proyeccion Valor Terminal
A -
| |
FCF; FCE, FCE,)

V= —2 4.
(1+r)1+ +(1+r)" g

IV Intrisic Value (Valor intrinseco)
FCF,: Flujo de caja de afio n
r: Tasa de descuento

n: Numero de afios que vamos a analizar
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g: Tasa de crecimiento terminal esperada (siempre es inferior a r)

Una vez obtenido el valor intrinseco total, sélo hay que dividirlo por el numero de acciones en
circulacién y obtendremos el precio de la accién.

Para ejemplificar el procedimiento se va ha analizar la compaiiia Apple. Se obtienen los ratios
de la compainiia de la ultima publicacion anual (afio 2020), que se utilizaran durante el analisis:

Ao 2020
FWD (Free Cash Flow Per Share Growth Rate) 4.68%
5 years avg.
CFO (Cash from Operations) $80,674.0
CAPEX (Capital Expenditure) $7,309.0
Total Common Shares Outstanding 16,976.8

Tabla 2 Estados financieros de Apple del afio 2020

Se calcula el free cash flow a afio 2020 y se proyecta para los proximos cuatro afos partiendo
de un crecimiento del 4.68% anual y asumiendo que la tasa de crecimiento terminal serd del
3.8%.

FCF =80,674 - 7,309 = 73,365

2020 2021 2022 2023 2024
FCF $73,365.00 | $76,798.48 | $80,392.65 | $84,155.03 | $88,093.48
Tasa de descuento 1.03 1.06 1.09 1.13 1.16
Valor presente $71,228.16 | $72,389.93 | $73,570.66 | $74,770.65 | $75,990.21

Tabla 3 Proyeccion del Free Cash Flow a cuatro afios
Se calcula el Terminal Value:

FCE, 88095.5
TV = = = $2,318,249.53
g 3.8

Se obtiene el valor intrinseco de la compafiia:
IV =71,228.16 + 72,389.93 + 73,579.66 + 74,770.65 + 75,990.21 + 2,318,249.53
IV = $2,283,298.81
Para obtener el precio por accidn se divide por el nUmero de acciones en circulacion:

w $2,283,298.81

= = $134.50
Shares 16,976.8 §

IV per share =
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Es decir el valor intrinseco de la empresa Apple es de $134.50, actualmente cotiza a $146.06
por lo que estaria sobrevalorada y no seria un buen momento para comprar acciones.

Como se puede observar el valor intrinseco tiene un punto subjetivo, donde de las hipdtesis que
se toman pueden hacer variar su resultado y por lo tanto no se puede tomar como un valor
exacto sino como mas bien como una aproximacién basada en la experiencia del analisis de
empresas.

Estos cdlculos deben de ir acompafiados de un analisis cualitativo del modelo del negocio,
aunque en este proyecto no se va a tratar ya que el objetivo de este, es mejorar los andlisis
cuantitativos mediante el uso de aprendizaje automatico. El publico objetivo son pequefios
inversores que tratan de mejorar sus retornos por lo que se tratard de proporcionarles una
herramienta de soporte al trabajo que ya realizan.

Ademas, ayudara a filtrar y enfocar los esfuerzos en aquellas empresas que merezcan mas la
pena realizar un analisis, poniendo el foco en aquellas acciones g se puedan obtener un mayor
retorno y se encuentren infravaloradas y por consiguiente tengan un mayor margen de
seguridad.
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2.8. Algoritmos de apredizaje

A continuacién se describe los algoritmos de aprendizaje mas utilizados para el analisis
fundamental de empresas.

2.9. Random Forest (RF)

Random Forest [15] [16] [17] es un algoritmo de aprendizaje de clasificacion y regresion que
utiliza arboles de decision en la fase de entrenamiento.

Los arboles de decision son generados con el método de bagging donde los algoritmos simples
son usados en paralelo. El principal objetivo de los métodos en paralelo es el de aprovecharse
de la independencia que hay entre los algoritmos simples, ya que el error se puede reducir al
promediar las salidas de los modelos simples para llegar a una decision mas estable y precisa.

Su principal ventaja respecto a otros algoritmos es que tiene un mayor rendimiento de
generalizacién, que consiste en compensar los errores de las predicciones de los arboles de
decisidn para asegurar que los arboles son distintos y se entrenan cada uno con una muestra
aleatoria de datos de entrenamiento.

!

Py /\.‘h A

DECISION TREE-1 DECISION TREE-1 DECISION TREE-1

RESULT-1 RESULT-2 RESULT-N

|—>I MAJORITY VOTING / AVERAGING I C_I

FINAL RESULT

llustracion 2 Arquitectura de un algoritmo Random Forest

Cuando se utiliza para problemas de clasificacidon se combinan los arboles de decision usando la
estrategia soft-voting. El clasificador toma las decisiones por votacion, seleccionando aquellos
arboles en que este mas seguro del los resultados. Para problemas de regresion se devuelve la
media aritmética o promedio de los arboles de individuales.
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Ventajas del algoritmo

La estructura tipo diagrama de flujo imita el pensamiento a nivel humano lo que lo hace muy
facil de entender y interpretar. Ademas requiere de muy poca preparaciéon de los datos a
diferencia de otros algoritmos que requieren una normalizaciéon o uso de variables ficticias y
puede manejar tanto datos numéricos como categéricos.

Limitaciones del algoritmo

Los arboles de decisién tienen tendencia a sobre ajustarse (overfitting), es decir el modelo tiende
a ajustarse demasiado bien a los datos de entrenamiento y como resultado no puede predecir
los datos de prueba desconocidos ya que no tiene capacidad de generalizar. Una buena forma
de mejorarlo es usando la regulacién para mejorar la capacidad de generalizar y combinar los
distintos arboles.

Arquitectura

Los bosques aleatorios construyen muchos arboles de decisiones individuales durante el
entrenamiento. Las predicciones los arboles se combinan para hacer la prediccién final.
Utilizando la moda para la clasificacién o la media probabilista para la regresion. Dado que
utilizan una coleccién de resultados para tomar una decision final, se denominan técnicas de
conjunto.

La importancia de un nodo se calcula como la disminucidn de la impureza del nodo ponderada
por la probabilidad de alcanzar ese nodo. La probabilidad del nodo se puede calcular por el
numero de muestras que llegan al nodo, dividido por el nimero total de muestras. Cuanto

mayor sea el valor, mas importante sera la funcion.

Para cada arbol de decisidn, se calcula importancia de un nodo utilizando “Gini Importance”,
asumiendo solo dos nodos secundarios (arbol binario):

nij = w;jC; — Wier(j)Crere(j) = Wrignt () Crigne ()

ni; = la importancia del nodo j
w(jy = numero ponderado de muestras que llegan al nodo j
C(jy = el valor de impureza del nodo j
left(j) = nodo hijo de la division izquierda en el nodo j

right(j) = nodo hijo de la divisién derecha en el nodo j
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La importancia de cada caracteristica en un arbol de decisiones se calcula como:

_ Zj:node j splits on feature nij

fiy=

Zkeall nodes Mk

fi; = laimportancia de la caracteristica i
n;;j = la importancia del nodo j

Se normaliza a un valor entre 0 y 1 dividiendo por la suma de todos los valores de importancia
de cada caracteristica.

fii

Zjeall features fij

normfi; =

Finamente a importancia de la caracteristica final, a nivel de bosque aleatorio, es su promedio
en todos los arboles. La suma del valor de importancia de cada caracteristica en cada arbol se
calcula y se divide por el nimero total de arboles:

, ijeall nodes normfiij
RFli = T

RFi; = la importancia de la caracteristica i calculada a partir de todos los arboles en el modelo
Random Forest

normfi;; = laimportancia de la caracteristica normalizada para i en el arbol j

T = nimero total de arboles
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2.10. Adaptative Neural Fuzzy Interface System (ANFIS)

Un Sistema Neuro-Difuso Adaptativo [18] [19] [20] es una red neuronal artificial cuyas neuronas
tienen incorporados el sistema de inferencia difusa de Takagi-Sugeno. Integra tanto las redes
neuronales como los principios de Idgica difusa. Tienen el potencial de capturar los beneficios de ambos
en un solo marco.

El sistema de inferencia corresponde a un conjunto de reglas difusas IF-THEN que tienen la
capacidad de aprendizaje para aproximar funciones no lineales. Las redes neuronales aportan
un proceso adaptativo, tolerante a fallos y con capacidad de generalizar, por lo que esta
considerado un estimador universal.

Ventajas del algoritmo

El sistema ANFIS tiene la la capacidad de capturar la estructura no lineal de un proceso, la
capacidad de adaptacion y la capacidad de aprendizaje répido.

Limitaciones del algoritmo

Las limitaciones son el tipo y nimero de miembros utilizados en una funcién, la maldicion de la
dimensionalidad y el equilibrio entre interpretabilidad y precisién que es considerado uno de los
mayores problemas.

Arquitectura

Para simplificar se considera que el sistema de inferencia difusa tiene dos entradas X Y y una

salida Z. Para un modelo difuso Takagi-Sugeno de primer orden. El conjunto de reglas difusas IF-
THEN para este modelo es:

A A1 A B,
"""""""""""""""""""""""""""""" Wy
IR T
X Y
uA Az “A Bz P L T
w2
N >/~\9 AAAAA
X Y
X y

llustracion 3 Modelo difuso Takagi-Sugeno

Regla l:sixes AleyesBl, entonces f; = p1x +q1y + 1ry

Regla2:sixes A2 eyesB2,entonces f, = pox +q,y + 1y

Por tanto, la ecuacién de Sugeno es la siguiente,



Sistema de soporte a las decisiones para invertir en el mercado de valores W Universidad
Marc Sanchez Menage ke Europea

W1’1+W2’2 _ _
] 1 5 1J1 2/2

A continuacién se muestra la arquitectura completa del modelo ANFIS. Las cinco capas de esta
arquitectura son: Fuzzification, Fuzzy Rule, Normalization, Output Membership, Defuzzification.

CAPA1 | CAPA2 | CAPA3 |  CAPA4 | CAPA5

1 T w2 f2
: : _ Xy i 2
Ou= ka0 | Tt =WMT o Y L oy=wmfi= [0u=) WA
0y = P A, Dup ) L T rws | ; i=1
1= #pi,0)] : = Cowilpix+qiy

llustracion 4 Arquitectura completa del modelo ANFIS
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Capa 1 - Fuzzification:

La fuzzificacidn es el proceso de descomponer una entrada del sistema en uno o mas conjuntos
difusos. El primer paso consiste en tomar las entradas y determinar el grado lingtistico al que
pertenecen cada uno de los conjuntos. La funcién del nodo viene dada por la siguiente funcidn:

01,0 = pyi(x), fori=1,2 or

01,1 = upj—2(y), fori=3,4

X, y = entradas a la neurona

Ai, Bi = etiquetas linglisticas
Capa 2 - Fuzzy Rule:

En esta capa los nodos son fijos y su salida representan el producto I de las sefiales entrantes
gue le llegan. La salida de cada nodo de la capa 2 se denomina fuerza de disparo. Cada capa
recibe los valores de entrada de la primera y se convierte en una funcién de pertenencia que
representa los conjuntos difusos de las respectivas variables de entrada.

0, =w; = pai()ppi(y),i=1,2
Capa 3 - Normalization

Los nodos de esta capa también son fijos, cada nodo normaliza la fuerza de disparo de una regla
de la capa anterior y calcula la relacion entre la fuerza de disparo de la i-enésima regla y la suma
de las fuerzas de disparo de todas las reglas.

Wi

Og;=W; = ———
ot Lowgtwy,

Capa 4 - Output Membership

Los nodos de esta capa se adaptan a la funcion del nodo. Donde w es la fuerza de disparo
normalizaday { p;, q;, r; } €s un polinomio de primer orden. 0, ;, representa la salida de la capa
4. Los parametros de esta capa son pardametros lineales conocidos como parametros
consecuentes. Estos parametros se identifican durante el proceso de entrenamiento del modelo
ANFIS.

Oy = Wifi =wi(pix + qix +17),i=1,2
Capa 5 - Defuzzification

Este ultimo nodo se denomina capa de salida y se etiqueta como "3. " Esta capa suma las salidas
de todas las reglas de la capa anterior y convierte el resultado difuso en una salida nitida.

Os,; = Z wifi = Zzl:wmllﬁ
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2.11. Support Vector machine (SVM)

Las Maquinas de Soporte Vectorial [21] [22] [23] son un conjunto de métodos de aprendizaje
supervisado que se utilizan para la clasificacién, regresién y deteccion de valores atipicos. Dado
un conjunto de datos de entrenamiento el modelo es capaz de etiquetar las clases y construir
un modelo que prediga la clase a la que pertenece la nueva muestra.

Una SVM es un modelo que representa los puntos de muestra en el espacio, separando las clases
a espacios mas amplios posibles mediante un hiperplano de separacion. El vector entre los 2
puntos de las clases mas cercanas se llama vector de soporte. Cuando se introduce una nueva
muestra en funcién de los espacios a los que pertenece se clasifica en una clase o otra. Una
buena separacion de clases permite una clasificacion éptima.

@® class A sample

Optimal N ® [ class B sample
Hyperplane \\\
W.X+b=0 X @ ° °

@
.: “@ Support Vector
O
O >
H, Hyperplane

llustracion 5 Ejemplo de separacidn de clases mediante el vector soporte

Ventajas del algoritmo

Es muy efectivo con datasets de gran dimensionalidad, es eficaz incluso cuando el nimero de
dimensiones supera el nimero de muestras. Utiliza un subconjunto de puntos de entrenamiento
en la toma de decisiones, lo que lo hace muy eficiente en memoria. Ademas es muy versatil ya
gue se pueden especificar diferentes funciones del nucleo para la funcién de decision.

Limitaciones del algoritmo

Las SVM no proporcionan estimaciones de probabilidad, se calculan mediante validacion
cruzada de cinco veces lo que lo hace muy costosa a nivel computacional.
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Arquitectura

Una SVM realiza la clasificacion para encontrar el hiperplano que maximiza el margen entre las
dos clases cuyo limite de decisidn esté mas alejado de cualquier punto de datos. Los vectores
gue definen el hiperplano son los vectores de soporte. El hiperplano separador se encuentra en
los puntos de datos mas cercanos al limite. Y estos puntos se denominan vectores de soporte.

Ecuacion del hiperplano Ecuacidn de linea

wix=0 y=ax+b

P ——
e
o

llustracion 6 Representacion de la Ecuacion del Hiperplano y Ecuacidn de Linea

El hiperplano éptimo se encuentra representado en la linea amarilla ya que es el punto donde
se maximiza el margen. Si se divide la distancia entre hiperplanos y dividimos entre dos
obtenemos el limite de decisién. Para maximizar el margen si se consideran dos dimensiones, se

obtiene la siguiente ecuacidn para la hiperlinea.
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llustracion 7 Muestra del hiperplano dptimo

w-x;+b = 1para x; siendo la clase 1

w-x; + b < —1 para x; siendo la clase -1

e Siw-x+ b =0, entonces obtenemos el limite de decisién.
e Siw-x+ b =1, entonces obtenemos la clase hiperplano +
e Siw-x+ b = —1, entonces obtenemos la clase hiperplano —

Se obtiene el siguiente resultado, como se puede observar es necesario elegir el margen maximo
uno entre ellos.

-8

-10

-12

llustracion 8 Representacion grdfica de los limites mdximos de los hiperplanos
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Elegimos el que tenga la magnitud minima de w

-2 margin
D1-D2
-4 4
-6
D1

-8

-10
D2
-12 T T T T T
-4 -2 0 2 B 6 8 10

llustracion 9 Representacion de los mdrgenes D1y D2

Dl1=wlx+b=1
D2 =wlx+b=-1
wix+b—-1=0

wix4+b—-1=0

Si se soluciona de forma algebraica obtenemos:
1
minz [lwI?

El atractivo de la SVM es que si los datos se pueden separar linealmente, existe un valor minimo
global unico.
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2.12. Feedforward neural network (FNN)

Una red neuronal de retroalimentacidn [24] [25] [26] [27] es el tipo de red neuronal mds sencilla,
consta de una sola capa oculta y una capa de salida. La informacién se mueve en una Unica
direccién, de los nodos de entrada a través de los nodos ocultos hasta llegar la los nodos de
salida. No hay retroalimentacidon entre capas por lo que se les denomina redes neuronales
Feedforward.

. outputs
inputs

—_—
input layer hidden layer output layer

llustracion 10 Arquitectura de una Red Neuronal de Retroalimentacion

El tipo mas simple de red neuronal Feedforward es el perceptrdn, la salida se calcula
directamente a partir una serie de ponderaciones, la suma del producto de los pesos de las
ponderaciones y las entradas se calcula en cada nodo. Si el valor es superior a un umbral (mayor
gue 0) la neurona se dispara y toma el valor de activacion (igual que 1), en caso contrario toma
el valor de desactivacién (igual que -1).

Ventajas del algoritmo

Una de las mayores ventajas de este algoritmo es que requiere poco esfuerzo computacional y
pocos uso de memoria para almacenar los pesos. Ademas, tienen gran capacidad de generalizar
y diferencia de otro tipo de redes neuronales son las mas simple lo que las convierte en mas
faciles de comprender. Se utilizan principalmente en los casos en que los datos que se van a
aprender no son secuenciales ni dependen del tiempo.

Limitaciones del algoritmo

Las redes neuronales son sensibles a la aleatorizacidn inicial de sus matrices de peso lo que
puede provocar que la a red pueda terminar atrapada en un minimo local y es posible que nunca
pueda aumentar su precisién por encima de un cierto umbral. Requiere la identificacidn de todas
las posibles perturbaciones y su medicién directa ya que no puede hacer frente aquellas
perturbaciones que no haya medido anteriormente.
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Arquitectura

Las redes neuronales estan basadas en la compresidn bioldgica de las neuronas de nuestro
cerebro. Una neurona lo que hace es recibir informacidon de otras neuronas, procesar la
informacion y enviar el resultado a otras neuronas. Esta comprension biolégica se puede traducir
en un modelo matematico como se muestra a continuacion.

X
1 1

X, 2

a

. z=wX+b a=g(z)}—»
. w

° n

X

n

llustracion 11 Modelo matemdtico de un perceptron

La neurona toma un vector de caracteristicas de entrada X;, X5,..., X, cada uno de ellos se
multiplica por un peso especifico, W, W,,..., W,,. Las entradas ponderadas se suman y se les
agrega un valor constante llamado sesgo para producir la entrada neta de la neurona.

n

z= inwi+b

i=1

La entrada luego pasa a través de una funcién de activacién g para producir la salida que luego
se transmite a otras neuronas.

a=g() = g} xwi+b)
i=1

La funcion de activacidn es elegida en el disefio y w; b se ajustan durante el proceso de
entrenamiento de la red neuronal.
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Existen diferentes funciones de activaciéon que puede usar en una red neuronal. A continuacion
se muestra una tabla con las mas importantes.

Identity X 1 (—©0, )
Binary {O if x<0 {O ifx<O0 01
step 1 if x>0 undefined if x =0 {0
Logistic, 1

sigmoid 0= o= fOA = f(x)) (0,1)
Hyperbolic tanh (x)

tangent _ef—e™™ 1-f(x)? (-11)
(tanh) S eXte ¥

I?ectlfled_ 0 if x<0 0 L.fx<0

linear unit x if x>0 1 if x>0 [0, 0)
(ReLU) undefined if x =0

Tabla 4 Funciones de activacion de una red neuronal

El uso de cualquiera de estas funciones asegura que la salida sea un ndmero continuo (a
excepcion del binario) y, por lo tanto, no todas las funciones de activacion producen un

clasificador lineal.

En el caso del perceptron utiliza la funcion de activacion binaria, que cambia los pesos de la red
en funcién de la derivada de la funcién de activacién, que es cero. Por lo que, no hay
actualizaciones de las ponderaciones en la propagacidon hacia atras.



https://en.wikipedia.org/wiki/File:Activation_identity.svg
https://en.wikipedia.org/wiki/File:Activation_binary_step.svg
https://en.wikipedia.org/wiki/File:Activation_logistic.svg
https://en.wikipedia.org/wiki/File:Activation_tanh.svg
https://en.wikipedia.org/wiki/File:Activation_rectified_linear.svg
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2.13. Value Investing aplicando técnicas de aprendizaje automatico

En esta seccidn se ofrece una descripcidn general de diferentes trabajos llevados a cabo sobre
la inversion basa en el analisis fundamental abordado desde el punto de vista del machine
learning. Los articulos en revision discuten sobre los enfoques empleados para realizar una
prediccién del precio de las acciones de una compaiiia.

Investigacion 1

Los autores Anita H. y S.F. Rodd en su trabajo de investigacién [28] proponen utilizar un Red
Neuronal feedforward para realizar el andlisis fundamental y predecir el desempeiio de una
compafiia. En una primera fase utilizan ratios financieros como el ROCE, Deuda/Recursos
propios ratio, crecimiento de las ventas y el rendimiento de dividendos, parra clasificar las
compainiias segun si su desempefio bueno o malo (0,1).

En la segunda fase utilizan un algoritmo de clasificacion como el Support Vector Machine para
comparar los resultados y encontrar los ratios que mayor peso tienen en la prediccién.

Investigacion 2

En este articulo de investigacion [29] Yuxuan Huang plantea construir una cartera de acciones
mediante un ranking. Tratando de predecir el rendimiento relativo trimestral de cada una de las
70 acciones extraidas indice S&P100 (100 empresas de mayor capitalizacion de EEUU) haciendo
uso de ratios como (ROA, deuda, majen bruto, rotacién de activos).

La cartera se divide en acciones de “compra” y “venta” en las que se identifica las acciones con
peor desempeiio, ya que si se disminuyen estas acciones se puede generar mayores ganancias.
La puntacidn de la cartera tiene en cuenta no solo su rendimiento, sino también su desviacién
estandar durante el periodo de validacién.

En el desarrollo experimental utiliza tres algoritmos de aprendizaje automatico, los RF, ANFIS y
FNN. Cada algoritmo se valida en las dos carteras de compra y venta, en las que obtiene un
mayor rendimiento con los RF. Aplicando la seleccion de funciones y agregando los diferentes
algoritmos, el modelo agregado alcanza una puntuacién de cartera de 0,759 para compra y -
0,335 para venta llegando a superar el indice de referencia del mercado bursatil.
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Investigacion 3

En este articulo de investigacidn [30] los autores plantean un enfoque muy parecido a la anterior
investigacion. Utilizan como variable objetivo a predecir el rendimiento relativo trimestral de
una accion con respecto al promedio industrial Dow Jones (DJIA).

El rendimiento relativo de una accion es la diferencia entre su rendimiento absoluto y el
rendimiento de algun indice de referencia. Al restar el desempefio general del mercado del
desempeno de cada accion individual, podemos filtrar los factores que afectan al mercado en
general. Utilizando esta técnica de este tipo ayuda a reducir la complejidad del problema de
prediccién y mejora el rendimiento de la prediccion.

Para construir la cartera analiza 70 acciones las cuales se clasifican segin su rendimiento
previsto. Las 30 acciones con mejores rendimiento relativos previstos, se utilizan para construir
la cartera de compra, y las 30 acciones mas bajas se colocan en la cartera de venta.

Los modelos de aprendizaje automatico utilizados para las predicciones son los modelos FNN y
ANFIS. Obteniendo mejores resultados en las carteras de compra y mejor rendimiento con el
modelo FNN.
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Capitulo 3. DESARROLLO DEL SISTEMA

3.1. Introduccidon

El objetivo que persigue este proyecto es construir una herramienta de apoyo para pequefios
inversores, que les ayude a mejorar el rendimiento de sus carteras mediante el uso de
predicativa analitica y obtener nuevas ideas de inversion. A través de una interfaz grafica el
usuario debe ser capaz de entender de forma rdpida y sencilla que ocurre en su cartera y si debe
realizar algin cambio en su estrategia o existe alguna oportunidad nueva en el mercado

De este modo, este proyecto se ha enfocado en diferentes fases: extraccion de datos,
almacenaje, algoritmo de aprendizaje automatico y visualizacion de los datos.

En la frase de extraccién de los datos se realizara un scraping de los datos financieros de mas de
100 compaiiias que cotizan en las bolsas americanas, con un especial foco en las empresas de
SP500, y ademas de la obtencién de datos del broker DEGIRO [31] para mantener actualizado el
sistema con los ultimos movimientos que se realicen en la cartera.

La fase de almacenaje tratard todos los aspectos relacionados con el guardado de los datos
obtenidos. Para este propésito, se ha elegido Elasticsearch [32] por su entorno y herramientas
que facilitaran la posterior visualizacidn de datos.

La fase del algoritmo aprendizaje automatico se generd un dataset con todas los ratios mas
relevantes de todas las compaiiias y se analizara el poder predictivo de cada una de ellas, para
luego finalmente entrenar un algoritmo y integrarlo en nuestro sistema.

Finalmente, la fase de visualizacion se desarrollara un dashboard intuitivo con Kibana
Elasticsearch que ayude al inversor a ver las posiciones actuales de su cartera, una prediccion
que indicara si comprar o vender las acciones que actualmente tiene en cartera, y finalmente un
apartado de sugerencias con empresas que el algoritmo determine que se encuentran
infravaloradas y tienen un buen potencial de rendimiento.
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3.2. Proceso de extraccion de los datos

Para posteriormente poder aplicar un algoritmo de aprendizaje automdtico es muy importante
obtener datos de calidad, es por ello que se ha elegido |la pagina app.tikr.com . Se trata de una
pagina donde podemos ver todos los ratios financieros de multitud de compaiiias de los
mercados bursatiles mas importantes, especialmente el mercado americano y europeo.

Su principal base de datos proviene de una empresa especializada en datos y noticias
financieras, se trata de Reuters desde su filial Refinitiv [33]. La ventaja de utilizar Tikr es que
actualmente la pdagina se encuentra en fase beta por lo que es totalmente gratuita y podemos
acceder a todos los datos y servicios.

Para el desarrollo del proyecto también se ha estimado la opcidn de contratar los servicios de
Refinitiv pero el precio es muy costoso sdlo apto para grandes empresas.

— . n

Market Overview

Netflix, Inc. (NFLX) Usssgz 49
Mes Giageien 2 s +US$0.10 (+0.02%)
My Watchiists 27 Septerber 2071, 1540 GMT4 X Lot Trod
A% Tracklavesting Gurus L) & $ K1) =] a
® Global Screener
DECIMALS TO DISPLAY.
NFLX Fundaments! Analysis A - o, SN =7 DISPLAY CURRENCY DISPLAY UNITS
- 3 K 2
B Company Overview

G NFLXNews

04 06 08 10 12 14 16 18 20
* Annual Financisls in Millions of US Dollar from 31/12/16 to 30/06/2
Valuation
Analyst Estimates

2 Call Transcripts

8 Public Filings Income Statement 311216 | 311217 311218 311219 | 3112720 LTM

Ownership Revenues 8830.67 11,69271 1579434 2015645 2499606 27,585.14
Total Revenues 8,830.67 11,692.71 1579434 20,156.45 2499606 27,585.14
% Change YoY 30.3% 3245  351% 2765  240%
Cost of Goods Sold
Gross Profit 257321 365971 582680 771623 9719.74 11,665.71
% Change Yo 17.6%  422%  592%  324% 2608
% Gross Margins 201%  31.3%  369%  383%  389%  423%

Selling General & Admin Expenses

Other Operating Expenses

Other Operating Expenses (2,193.41) (2,821.03) (4,221.58 1 5,134.4 9.12
Operating Income 37979 83868 160523 260425 458529 607659
% Change YoY 242% 1208% 914%  622% 76.1%
% Operating Margins 43% 7.2% 10.2% 129% 18.3% 220%

llustracion 12 Ratios financieros en app.tikr.com

Para realizar el proceso de extraccién de los datos, la pagina no dispone de una API publica con
la que se puedan obtener los datos que muestran en su pagina. Por ese motivo se ha realizado
un sniffing de las conexiones que realiza el navegador con el servidor para tratar de reproducir
el mismo entorno en un script de Python.

La ventaja principal de utilizar un script de Python es poder mantener al dia nuestro sistema, es
muy importante que cada vez que se publiquen nuevos reportes financieros o hayan cambios
en los precios nuestro sistema se actualice de forma automatica, ejecutando el algoritmo de
aprendizaje automatico y subiendo los datos a la base de datos de Elasticsearch.
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3.2.1. Web Scraping
Como ya se ha comentado en el apartado anterior, se ha realizado un estudio de las peticiones
que realiza el navegador con el servidor para su posterior integracion en un script de Python. A

continuacion se muestra un resumen del funcionamiento de la APl REST estudiada.

e Obtener ID de la compaiiia

GET: https://tjpayldyt8-dsn.algolia.net/1/indexes/tikr-feb/query?
Descripcidn: Dado el nombre de una compaifiia retorna un listado con las empresa que coinciden
con el nombre e informacién basica como el ID, exchange, divisa y sector.

Parametros

Nombre Descripcion

"query" Nombre de la compaiiia
"distinct": 2 Valor siempre constante
Respuesta

Ver fichero: Scraper/Data/cid/cid_21835.json

Tabla 5 APl REST: Buscar compafiia y obtener datos bdsicos

e Obtener RIC de la compaiiia

GET: https://rwrjol17eb.execute-api.us-east-1.amazonaws.com/prod/trkdids
Descripcidn: Mediante los datos obtenidos en la APl anterior podemos obtener el nimero RIC de
la compaiiia, que posteriormente se utilizara para obtener la lista de accionistas.

Parametros

Nombre Descripcion

"auth” Key de autentificacién se obtiene al hacer login en la pagina web
"ticker" Ticker ID de la empresa (numérico)

“cid" ID de la empresa (siempre numérico)
"'companyname" Nombre de la compafia

"symbol" Tickr ID de la empresa (alfabético)

"tid" Ticker ID de la empresa (numérico)
"exchange" Nombre del mercado de valores donde cotiza
“primaryTicker":"false" | valor siempre constante

“jwt" Key de autentificacién el mismo que auth
"from": "cig2ric" Valor siempre constante

vt vl Valor siempre constante

Respuesta

Retorna un valor numérico llamado RIC que se utilizara en otra APl REST

Tabla 6 APl REST: Obtener RIC: Reuters Instrument code
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e Obtener datos financieros

GET: https://rwrjol17eb.execute-api.us-east-1.amazonaws.com/prod/fin
Descripcidn: Dado el id de una compafiia retorna todos los datos financieros codificados (ver
fichero adjunto conversion.py)

Parametros

Nombre Descripcion

"auth" Key de autentificacion se obtiene al hacer login en la pagina web
"cid" ID de la empresa (siempre numérico)

"p":"1" Valor siempre constante

"repid":1 Valor siempre constante

Respuesta

Ver fichero: Scraper/Data/financials/financials_21835.json

Tabla 7 APl REST: Obtener datos financieros

e Obtener lista de accionistas

GET: https://r54xadzxvh.execute-api.us-east-1.amazonaws.com/prod/shareholders
Descripcidn: Dado el tikr de una compafiia retorna una lista con los accionistas mayoritarios de la
compaiiia, asi como también el nimero de acciones que poseen

Parametros

Nombre Descripcion

"auth" Key de autentificacidn se obtiene al hacer login en la pagina web
"ticker" Valor RIC

Respuesta

Scraper/Data/price/price_21835.json

Tabla 8 API REST: Obtener lista de accionistas

*Los datos aportados por esta API finalmente no se han utilizado ya que solo aporta informacion
del afio en curso y no proporciona informacién histérica.
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e Obtener evolucidn del precio

GET: https://rwrjol17eb.execute-api.us-east-1.amazonaws.com/prod/price
Descripcidn: Dado el id y tikr de la empresa retorna el precio histérico de la accion y el volumen
de acciones ordenados por fecha.

Parametros

Nombre Descripcion

"auth" Key de autentificacion se obtiene al hacer login en la pagina web
"cid" ID de la empresa (siempre numérico)

"currency" 160: USD, 50: EUR (valor numérico)

"tid" Ticker ID de la empresa

v':"v0" Valor siempre constante

Respuesta

Scraper/Data/insiders/insiders_21835.json

Tabla 9 API REST: Obtener precio historico
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3.2.2. Desarrollo del script de scraping

Una vez obtenida toda la informacién de cdmo funcionan las peticiones del servidor se ha
integrado en un script de Python Anexo 1. En el siguiente esquema se muestra como se ha
implementado la APl para obtener todos los datos financieros.

/Data/scrap/*
/Scrap/Fundamentals financials_cidjson
L A . é \\
downloaded.csv error.csv Snancists py
/Scrap/Price '
P price_cid.json
stockprice.py —_— It .
R g
/Scrap/ :\r-
"“’,1
scrap.py /Scrap/Shareholders -+ Elasticsearch
o insiders_cid.json.-”~
insiders.py ;
tikrids.py S
company_lis{.txt /ScrapiTicker s Cid-jsonr'.
. _— [
cid.py

Tabla 10 Arquitectura del script de scraping

El fichero principal es scrap.py que hace las llamadas a los distintos ficheros de Python ubicados
en carpetas. El script empieza leyendo el fichero company_list.txt donde se encuentra un listado
con el nombre de mds de 100 empresas. Después, lee la key de autentificacién que previamente
hemos extraido de la pagina web app.tikr.com al hacer un login con nuestros credenciales.

El script ejecuta el fichero cid.py para obtener la informacién basica de la compaiiia, que
después mas tarde se almacena en un fichero llamado cid_xxx.json donde xxx es el company id.
Una vez obtiene la informacidn bdsica se ejecuta finalcials.py que obtiene los datos financieros
y los almacena en un fichero llamado finacials_xxx.json.

En el siguiente paso se ejecuta tikrids.py para obtener el RIC “Reuters Instrument Code”
necesario para ejecutar insiders.py, en este Ultimo se obtiene el listado de accionista y los
almacena en el fichero insiders_xxx.json.

Finalmente, se ejecuta stockprice.py para obtener el precio histérico que se almacena en el
fichero price_xxx.json. Si surge algun problema en alguna de las peticiones que realiza en el
servidor, el script continua con el siguiente nombre de la lista y genera un log en el fichero
error.csv con informacién del problema ocurrido. Aquellas empresas que se descargan
correctamente se almacena su nombre y company id en el fichero dowloaded.csv.

Los datos financieros obtenidos se guardan tanto de forma local como en el servidor de
Elasticsearch para luego ser procesados y extraer la informacién necesaria para generar el
dataset y aplicar el algorimo de Machine Learning.
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3.2.3. Creacion del dataset
Con los datos obtenidos con el script de scraping Anexo 1 se realiza una extraccion de los ratios
financieros que pueden tener mas poder predictivo a la hora de predecir el precio de la accién.

Para esta tarea se ha creado un script llamado dataset_creator.py que genera el dataset.csv

/Data/Scrap/*

7

' L Elasticsearch
finarjcials_cid jjson .

2

dataset.csv

price_cid.jspn /

dataset_creator.py

I/Scrap/Fundamentals

7

insiflers_cid.j L conversion.py

downloaded.psv

7

c dfcid.jscu)/

llustracidon 13 Arquitectura del script dataset_extractor

El script dataset_creator.py lee el fichero dowloaded.csv que contiene el listado de todas las
empresas que previamente se han descargado con su nimero cid. El script puede acceder tanto
a los datos alojados en el servidor, como de forma local de la carpeta Data.

Para empezar el scipt lee el fichero cid_cid.json que contiene informacion basica como el sector,
moneda local, nombre de la empresa y mercado bursatil. Después sigue con el fichero
insiders_cid.json, en este fichero revisa los 10 inversores con mayor participacién y realiza un
ponderacién para comprobar si mayoritariamente estan comprando o vendiendo sus acciones
y en que magnitud lo estan haciendo.

Con el fichero price_cid.json se extrae el precio de cierre de cada aino, como este proyecto esta
enfocado a predecir el precio, el precio asignado siempre sera el del afio que le precede. Es decir
los ratios financieros del afio 2015, se le asignarda el precio que tuvo un aifo después, es decir
2016.

A continuacién lee el fichero financials_cid.json, en este fichero se encuentran todos los ratios
financieros codificados con un valor numérico. Para traducir los ratios de interés, es necesario
ejecutar conversion.py, se trata de un diccionario con el nombre del ratio y el nUmero que le
corresponde. Esta traduccién se descubrid en un fichero javascript de la pagina de Tikr que ellos
utilizan para parsear los datos.

Los ratios seleccionados para formar el dataset son los siguientes: Depreciation & Amortization,
Operating Income, Interest Expense, Income Tax Expense, Weighted Average Diluted Shares
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Outstanding, Capital Expenditure, Cash And Equivalents, Current Portion of Long-Term Debt,
Long-Term Debt, Goodwill, Total Equity, Cash Flow per Share.

3.2.4. Obtener datos del broker

En los ultimos afios se ha popularizado el bréoker DEGIRO [31] en mayor parte por sus bajas
comisiones a la hora de comprar acciones. Pequefios inversores lo utilizan diariamente para
realizar inversiones a largo plazo.

Para este proyecto, se obtendran principalmente las posiciones actuales de la cartera, nimero
de acciones, precio de la accidn y los movimientos a lo largo del tiempo, que se utilizaran para
poder ver mas adelante su evolucién, en relacidn a un indice de referencia que en este caso se
ha elegido el Standard & Poor's.

==DEGIRO

En este caso para obtener los datos del broker no existe una API oficial, pero en Github hay
algunos proyectos no oficiales muy bdsicos para poder realizar la conexidén que facilitara el
acceso. Concretamente para este desarrollo se ha inspirado en uno de los repositorios [34].

3.2.5. Obtener posiciones del broker

Uno de los elementos mas importantes para invertir en el mercado de valores, es tener una
vision de conjunto de nuestras posiciones. Para ello se ha desarrollado un script para descargar
el listado de acciones en posesion, nimero de acciones, precio actual y evolucién de la cartera
a lo largo del tiempo.

/Degiro
-—-% degiro.py
==DEGIRO T .
[Portfolio A = elasticsearch
Hioli portfolio.json -
ollo.
po py -—

l

= elasticsearch [Elastic

—> elastic.
- 4
llustracion 14 Arquitectura del script portfo/io

El fichero principal es portfolio.py, que llama a degiro.py, este Ultimo contiene todas las
funciones para conectarnos con el servidor de DEGIRO Anexo 1. Primero se encarga de realizar
las peticiones de login con los credenciales del fichero config.json y luego obtiene los datos con
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la informacidn de nuestro portfolio codificada, nimero de acciones en cartera, id de la empresa,
precio de cierre. El script aplica un filtrado y elimina las posiciones que ya no tenemos en cartera,
con los id de empresa obtenidos llama a otra APl que retorna los nombres de las compaifiias.

Con toda la informacion, se genera un fichero JSON con un resumen de toda la cartera y se
cumplimenta con las predicciones hechas por el algoritmo de machine learning que previamente
se han alojado en Elasticsearch. Para ello se utiliza una libreria de Python especifica para Elastic
[35] que se accede desde el wrapper elastic.py.

Las predicciones que obtenemos son en formato precio, por lo que es necesario hacer una
traduccidn a cudl es la accidon que debemos realizar (comprar, vender, mantener). Utilizando el
precio de cierre actual de la compaiiia y el precio predicho se calcula el margen de seguridad
porcentual y se determina la accidn segun la siguiente tabla:

«— -5% 5% - >
COMPRAR MANTENER VENDER

llustracion 15 Recomendaciones segun el margen de seguridad
Si el precio de la accién fuera 60€ y el precio predicho 70€ el margen seria del -17% por lo que
el sistema indicaria que podemos comprar. En caso que el margen se encuentre entre el -5% y

5% indicard que es mejor mantener posiciones y si supera el 5% recomendara vender.

En cuanto a la estructura que se ha aplicado al fichero JSON es la siguiente:

Nombre Descripcion

id Id interno del la empresa

name Nombre de la empresa

country Pais de donde provienen las acciones

currency Moneda de las acciones (USD, EUR, GB)

symbol Simbolo de la empresa

closePrice Precio de cierre

status Prediccién puede ser sell, buy o hold

size Numero de acciones en posesion

value NuUmero tota de acciones * Precio en EUR de la accion
plBase Precio base inicial desde la primera compra de acciones
growth Crecimiento absoluto desde la primera compra de acciones
growthPct Crecimiento perceptual

breakEvenPrice Precio medio obtenido por las distintas compras de acciones

Tabla 11 Estructura del fichero portfolio.json

Una vez generado el fichero se almacena de forma local y ademas se envia al servidor de
Elasticsearch para posteriormente poderlo visualizar con Kibana.
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3.2.6. Obtener rendimiento de la cartera

El rendimiento de la cartera es una referencia que permite evaluar si ganamos o perdemos con
nuestra inversién a lo largo del tiempo. Normalmente se compara el rendimiento contra un
indice de referencia, lo mas comun es utilizar el indice Standard & Poor's 500, también conocido
por SP500. Este indice se basa en la capitalizacion bursatil de las 500 empresas mas importantes
de las bolas americanas el NYSE o NASDAQ. En la siguiente ilustracién se muestra un ejemplo
del rendimiento de una cartera vs el SP500.

Performance Chart (Estandar)

42020 Q12021 {22021 @32021 ‘of

0%

lis0500 (senchmark) [l Msin_Portolio

llustracion 16 Rendimiento cartera vs SP500

Para obtener el rendimiento de la cartera se ha construido el script performance.py que obtiene
toda la informacién de DEGIRO Anexo 1. Para empezar descarga todos los movimientos de
nuestra cartera, tanto de compra como de venta. Después genera un listado con el valor diario
de nuestras posiciones realizando una conversidon a euros cuando se trata de una moneda
distinta al euro. Una vez obtenido el valor diario se calcula la variacién porcentual acumulada de
nuestro portfolio y se realiza la misma operacion sobre el indice del SP500.

: /Degiro
- —> degiro.py
==DEGIRO T B |
JPortfolio . @ elasticsearch
; performance.json —
eformance. —> >
- & —

llustracion 17 Arquitectura del script performance

Las variaciones porcentuales de ambos obtenidas, junto con su fecha se afiade en el fichero
performace.json que después se indexa en servidor de Elasticsearch.
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En cuanto a la estructura que se ha aplicado al fichero JSON es la siguiente:

M Universidad
Europea

Nombre Descripcion

p Variacidn porcentual del precio de la cartera
s Variacidén porcentual del precio del SP500

d Fecha en formato I1SO 8601
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3.3. La base de datos

Para el almacenaje de los datos se ha elegido Elasticsearch [32] que permite almacenar, buscar
y analizar datos estructurados y no estructurados. Ademads de ser un sistema muy flexible y
escalable. Sumotor de busqueda esta basado en Apache Lucene que permite realizar busquedas
de texto en entornos Big Data.

El software es gratuito y abierto para cualquier tipo de datos, tanto numéricos, textuales o
geoespaciales. Ademas, es conocido por su APl REST disponible para multiples lenguajes, entre
ellos Python, permitiendo administrar, consultar e indexar datos de forma rapida y segura.

Elasticsearch forma parte como un componente mas de Elastic Stack, que es un conjunto de
herramientas de andlisis de datos, almacenamiento, visualizaciéon con el mdédulo Kibana y el
procesamientos y transformacion de datos con Logstash.

Recoge Busca Visualiza
% y Y
transforma analiza monitoriza

o - = — K
logstash elasticsearch  kibana

llustracion 18 Componentes de Elastic Stack

Se usa para busquedas en sitios webs o aplicaciones, monitoreo y rendimiento de aplicaciones,
métricas de infraestructura y analisis de negocios que es la parte que nos interesa para el
desarrollo de este proyecto.

Los datos se almacenan como documentos JSON. Una colecciéon de documentos relacionados
entre si se denomina indice. Elastic utiliza una estructura de indices invertidos que permite
identificar cada palabra y ofrecer una busqueda de datos casi instantanea.

Es un sistema distribuido y por lo tanto los documentos almacenados se van distribuyendo en
distintos contenedores llamados shards, los shards estan duplicados por lo que ofrecen copias
redundantes de los datos a lo largo de todos los servidores permitiendo escalar el sistema de
forma horizontal.
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3.3.1. Configuracion del sistema

En este caso se ha elegido un servicio en la nube que ofrece Amazon Web Services (AWS)
llamado OpenSearch Service [36]. Se trata de un servicio distribuido de analisis y busqueda de
datos en codigo abierto para entornos Big Data.

amazon

web services

OpenSearch es el sucesor del servicio Amazon Elasticsearch Service que se desarrollo debido al
cambio de politicas de licencias de Elastic NV. En lugar de utilizar la licencia permisiva ALv2
decidieron lanzar las nueva versiones de Elasticsearch y Kibana bajo su propia licencia, lo que
llevo a Amazon crear y mantener la Ultima versién ALv2 de Kibana y Elasticsearch bajo el nombre
de OpenSearch.

Desde los servicios AWS podemos elegir entre Opensearch o las versiones anteriores de Elastic
bajo la licencia ALv2, para este proyecto se ha elegido la ultima version de Elastic v7.10.2.

Para la configuracion de los nodos se ha seleccionado una del tipo t3.small.search ya que ofrecen
750 horas gratuitas de instancias bdsicas para trabajos de prueba y ademas incluye 10GB de
almacenamiento por cluster.

Data nodes

Select an instance type that corresponds to the compute, memory, and storage needs of your application. Consider the size of your indices, number of shards and replicas,
type of queries, and volume of requests. Learn more (7'

Instance type t3.small.search - O

e Tier includes usage of up to 750 hours per month of t3.small instance usag

up to 10 GiB of General Purpose

Number of nodes 1 [i ]

llustracion 19 Configuracion AWS: Tipo de instancia

El servidor se encuentra alojado en Paris por lo que ofrece una baja latencia, ademas de ser el
servidor con el precio por hora mas barato 0,038USD/hora. Ofrecen 2GB de RAM y 2 CPU
virtuales.En cuanto al almacenamiento se ha elegido el que ofrecen por defecto, tipo EBS y de
propdsito general SSD con un tamafio de 10GB.

Data nodes storage

Choose a storage type for your data nodes. If you choose the EBS storage type, multiply the EBS storage size per node by the number of data nodes in your cluster to
calculate the total storage available to your cluster. Storage settings do not apply to any dedicated master nodes in the cluster.

Data nodes storage type EBS v O
EBS volume type* General Purpose (SSD) v 0
EBS storage size per node* 10 (i}

size will be 10 GIB (EBS volume size x Instance count

llustracion 20 Configuracion AWS: Tipo de almacenamiento
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La configuracién de un nodo master dedicado se ha descartado para este proyecto, pero si en
un futuro se llevara el desarrollo a produccién seria necesario configurar un nodo master y unos
nodos redundantes en base a la demanda esperada.

Dedicated master nodes

Dedicated master nodes improve the stability of your domain. For production domains, we recommend three,

Dedicated master nodes Enable [i]
Instance type r5.large.search (default) v+ 0
Number of master nodes A i ]

llustracion 21 Configuracion AWS: Nodos mdster

En cuanto a la configuracién del control de acceso se ha elegido la opcidon mas basica por HTTP
con el uso de un usuario master. Se ha descartado la opcién de acceso con IAM ARN para
simplificar el acceso. En un desarrollo en produccién es muy recomendable utilizar esta Ultima
opcion porque obtenemos un plus de seguridad en nuestro sistema.

v Enable fine-grained access control

Set lAM ARMN as master user
By zelecting an 1AM ARM as the master user, your domain will only aw

1AM roles and users

@ Create master user
By creating a master user, your domain will have the internal user datz
with HTTF basic authentication.

Master username root

Master usernames must be between 1 and 16 characters.

Master password [R—

Master passwond must be at least 8 characters long and contain at least one

llustracidon 22 Configuracion AWS: Control de acceso
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Una vez todo configurado obtenemos la url del servidor Anexo 3 que mds tarde se utilizara en
el script de volcado de datos.

Domain status
Version

Endpoint
Custom endpoint
Domain ARN
Kibana

Custom Kibana

Availability zones
Instance type (data)

Number of nodes

Data nodes storage type
EBS volume type

EBS volume size

Active

Elasticsearch 7.10
https://search-portfolioml-phob4bgj373gac7rgs3kapc7nu.eu-west-3.es.amazonaws.com
arn:aws:es:eu-west-3:957524063643:domain/portfoliom|
https://search-portfolioml-phob4bgj373gac7rqs3kapc7nu.eu-west-3.es.amazonaws.com/_plugin/kibana/

1
t3.small.search

1

EBS
General Purpose (SSD)
10 GiB

llustracion 23 Configuracion AWS: Datos de acceso al nodo
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3.3.2. Almacenamiento con Elasticsearch

Como ya se ha comentado, una de las mayores ventajas de Elasticsearch es que cuenta con una
AP| REST integrada que nos permite administrar y consultar los datos indexados. Mediante
queries podemos obtener documentos indexados, filtrar informacién, afiadir nuevos
documentos o eliminarlos.

En todo este proyecto suimplementacion esta muy presente empezando con el guardado de los
documentos que se han obtenido en las fases de scraping, generacién de informes, hasta la
lectura de documentos para generar el dataset o cumplimentar el portfolio con las predicciones.

Para comunicar la aplicacion Anexo 1 con el servidor se ha utilizado una libreria cliente de
Elasticsearch oficial llamada elasticsearch-py []. Para implementarla en la aplicacién, se ha
creado un wrapper llamado elastic.py donde se han ainadido las funcionalidades bdsicas para
realizar tanto escrituras como lecturas en el servidor.

/Scrap
—>{ scrap.py —
[Predictions
/ ] predictions.py — R & elasticsearch
updater.py — P— —» elasticpy 000 fe-eeeeeee- b-

—>» performance.py —

/Portfolio

—» portfolio.py |

llustracidon 24 Arquitectura del script updater

Para poder conectarnos, Unicamente es necesario configurar la url que nos han proporcionado
en AWS y configurar en Elastic Stack un usuario y password que tenga permisos de escritura y
lectura.

Para mantener al dia la informacién alojada en el servidor se ha creado el script updater.py que
llama a las distintas funciones que se han comentado en los apartados anteriores. Mediante
comandos bash podemos decidir la operacién a realizar:

Comando Descripcion
python3 update.py -day Ejecuta a las funciones scrap.py y predictions.py
python4 update.py -month Ejecuta a las funciones performance.py y portfolio.py

Tabla 12 Comandos del script updater

Es muy importante poder realizar las operaciones con comandos bash ya que permiten decidir
cual es la operacién que queremos realizar en todo momento. En nuestro servidor podemos fijar
el dia o a la hora que queremos que se realice la operacién y con los comandos podemos
seleccionar la operacién.
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Las actualizaciones se han dividido en mensuales y diarias. Las primeras se realizan para
mantener las predicciones al dia. Las compafiias publican de forma trimestral sus informes
financieros pero a menudo pueden ocurrir cambios importantes que se pueden publicar en
cualguier momento siendo necesaria una actualizacién mensual.

Las segundas son necesarias para mostrar en el dashboard todas las operaciones que se realicen
a lo largo del tiempo. Ademas ayudan a tomar decisiones de compra o venta basandose en las
predicciones que se hacen de forma mensual y el precio actual. Finalmente, se mantiene al dia
el rendimiento de la cartera.

iNDICES DE ELASTIC

La base de datos de Elasticsearch almacena las colecciones de datos en indices, los indices
permiten tener diferenciados y clasificados los datos. En la siguiente tabla se muestran los

indices que se han generado para el almacenaje de los documentos.

Index Descripcion Uso
portfolio Se almacenan los datos de las posiciones actuales de DEGIRO Dashboard
performance | Se almacena el rendimiento de la cartera junto con el indice del SP500 | Dashboard
- Se almacenan las predicciones realizadas por el algoritmo de machine
predictions learning Dashboard
cid Se almacenan informacién general sobre las empresas que se extraen | Creacidn
con el script de scraping. dataset
financials Se almacenan el estado financiero de las empresas que se extraen con | Creacién
el script de scraping. dataset
S Se almacena el precio de las empresas que se extraen con el script de Creacion
scraping. dataset

Tabla 13 indices de Elasticsearch
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ESQUEMAS DE ELASTIC

Ademas de los indices también es importante establecer el esquema de datos, cuando se
almacenan los datos en Elastic, el sistema es capaz de identificar el tipo de cada variable de
forma automatica pero a veces el resultado no es el esperado. Por esta razén se ha creado un
esquema para los indices portfolio, performance y predictions que se encuentran definidos en
la carpeta /Data/* en su respectiva carpeta. A continuacion se muestra el esquema de
predictions.

"mappings": {
"properties": {
"id": { "type": "long"},
"company": { "type": "keyword"},
"currPrice": { "type": "float"},
"prediction": { "type": "float"},
"profit": { "type": "float"}

1

llustracion 25 Esquema del indice predictions

Como se puede observar los string son tratados como tipo “keyword” es decir como un listado
de elementos Unicos, para que posteriormente en la visualizacion se puedan utilizar.
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3.4. Algoritmo de aprendizaje automatico

Con el dataset que previamente se ha construido con el script dataset_creator.py se ha realizado
un estudio en un Notebook con JupyterLab para posteriormente desarrollar un modelo de
aprendizaje automatico que permita predecir el precio de las acciones.

El estudio Anexo 2 estad centrado en las 500 empresas con mayor capitalizacién del mercado
bursatil americano del SP500, por lo que el modelo sélo sera capaz de predecir acciones
americanas de alta capitalizacién. El comportamiento entre mercados puede ser distinto, por lo
que en futuras lineas de trabajo se podria desarrollar otros modelos que se centren en el
mercado Europeo o en empresas de baja capitalizacion (small caps).

El dataset estd formado por los datos financieros de 189 empresas que van del 2015 al 2021. La
variable objetivo es “Next year price”, se trata del precio a un afio vista que se ha obtenido de
TIKR. Los doce ratios elegidos para construir el dataset son los mas relevantes desde el punto de
vista financiero, la mayoria se utilizan para calcular el valor intrinseco de las acciones por lo que
estos deberian aportar mayor poder predictivo.

En la siguiente figura se muestra un pequefio extracto del dataset.

Weighted i‘;’f"'

Exoh Next (o o on Depreciation Interest  'Acome Average Cositel  CashAnd ""'; Long-

Year CID Currency Exchange "°N’“°° Industry  year "N‘" Y Revenues s .. g s Tax Diluted _ :}:" & ‘.‘sl o i - Term Goodwill

ame price ame Amortization XPeNse  Expense Shares SUREICONE. Calwests. 09 Debt
Outstanding Debt

New York

20150 25307.0 usD NYSE Stock Sp";‘;‘;ﬁ 789.79 ““‘“Zﬁ:i' 10187.340 269919 -162.044 -642.371 32.206 480579 175309  NaN 4624876 391.887
Exchange ?
New York

20160 253070 usd NYSE Stock SPECRIY 59y 57 AUtoZone: 40635676 207397 .. -150.052 -671.707 30488  -488.791 189734 NaN 4924119 391.887
Exchange §
New York .

20170 253070 uso NYSE Stock Spe:;‘;ﬁ 838.34 A““’Z‘;:i 10888.676 323051 .. -158082 -644.620 20065  -553.832 293.270 NaN 5081238 391.887
Exchange
New York

20180 253070 usD NYSE Stock S"“;:';:" 119131 A“‘°Z‘::§' 11221077 345084 .. -180.163 -298.793 27.424 -521.788 217824 NaN 5005930 302645
Exchange
New York r

20190 25307.0 usd NYSE Stock S‘m;“:'a’." 1185.44 A“‘“ﬁ:i' 11863.743 365.757 192200 -414.112 25498  -496.050 176.300 NaN 5206344 302645
Exchange 3

5 rows x 21 columns

llustracion 26 Dataset con los datos financieros

Total
Equity

-1701.390

-1787.538

-1428.377

-1520.3556

-1713.851

Cash
Flow
per
Share

34.208

38.217

35.764

57.787

65.387
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3.4.1. Limpieza de datos

Para empezar a analizar los datos es imprescindible realizar una limpieza de datos. Para empezar
se han afiadido ceros en aquellos ratios que estan vacios y realmente se trata de que su valor
sea cero. Esto es debido a que la pagina TIKR no asigna ningun valor cuando realmente es cero
o practicamente inexistente. Un ejemplo de ello es la deuda a corto y largo plazo, existen algunas
empresas del SP500 que no tienen deuda por lo que se debe asignar cero.

Para continuar se han eliminado las filas con valores faltantes considerando que rellenarlos con
la media desvirtuara la prediccién y reducira el poder predictivo del algoritmo. También, se han
descartado los datos del afio 2020 por ser un afio atipico debido a la pandemia y los del afio
actual ya que estos se utilizaran mas adelante para predecir el precio del afio 2022.

df['Current Portion of Long-Term Debt'] = df['Current Portion of Long-Term Debt'].fillna(@)
df['Long-Term Debt'] = df['Long-Term Debt'].fillna(®@)

df ['Goodwill'] = df['Goodwill'].fillna(@)

df['Capital Expenditure']l = df['Capital Expenditure'].fillna(®)

llustracion 27 Limpieza de datos

3.4.2. Correlacidn y estudio de las variables

Una vez realizada la correccion de los datos se ha analizado la correlacién entre variables
dependientes e independiente. Para ello se ha aplicado la matriz de correlacidon de Pearson que
se muestra a continuacion.

Next year price

Revenues

Depreciation & Amortization
Operating Income JRESENISEN

Interest Expense -

Income Tax Expense -

Weighted Average Diluted Shares Outstanding E 06 R

Capital Expenditure - 057 045 1 045 061 051 081 034
Cash And Equivalents SRS
Current Portion of Long-Term Debt
Long-Term Debt
Goodwill
otal Equity

Cash Fiow per Share

Ttal Equity I

Goodwill Sk

Next year price c
Revenues -
Depreciation & Amortization -
Operating Income - r
Interest Expense -
Income Tax Expense . ¢
erage Diluted Shares Outstanding -} v
Capital Expenditure -
Cash And Equivalents -, o
Current Portion of Long-Term Debt -
Long-Term Debt IS
Cash Flow per Share 8

llustracion 28 Matriz de correlacion Pearson

-56 -
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Como se puede observar en la matriz hay muchas variables que no aportan poder predictivo por
lo que se pueden descartar, poniendo el foco en las diez variables con mayor correlacion con el
precio.

Pearson Correlation Matrix

Next year price | 18 077 066 061 NS VLS 029 021 0068

Cash Flow per Share 1 075 064 059 05 05 019 0067

o8
Total Equity -SR] 1 077

Cash And Equivalents B 0.77 1 078 074 06

Operating Income 082 078 068
04
Goodwill

Long-Term Debt _02

Depreciation & Amortization < 029

Current Portion of Long-Term Debt - 021 019 -00

Revenues - 0068 0067

Revenues

z
5
&
3
&

Next year price -
Cash Flow per Share -
Cash And Equivalents -
Operating Income
Goodwill
Long-Term Debt -
Depreciation & Amortization -
Current Portion of Long-Term Debt |

llustracion 29 Las diez variables con mayor correlacion

Las variables que estdn mds correlacionadas con el precio son el Cash flow per share con un
0.98, el Total equity con un 0.77 y Cash and Equivalents con 0.66. El problema que existe es que
entre ellas se encuentran fuertemente correlacionadas entre si por lo que sélo podemos
seleccionar una.

En este caso se elige el Cash Flow per share ya que es el que mas correlacién existe con el precio
y el Current Portion of Long-Term Debt ya que es el que menos correlacién existe con el Cash
flow y aporta cierto poder de prediccién.

En cierto modo, esta correlacion de 0,98 nos indica que el método del descuento de flujos de
caja para determinar el precio de una accion, que se ha explicado en el estado del arte del
proyecto es muy acertado ya que existe una fuerte correlacion con el precio y el free cash flow.

Una vez elegidas las variables que se utilizaran en los modelos de aprendizaje automatico se
realiza la separacion de los datos de test y entrenamiento. Se ha elegido un 20% de los datos
para test de forma aleatoria y el resto para el entrenamiento del algoritmo.

-57 -
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3.4.3. Seleccion de los algoritmos

Aunque al principio del proyecto se queria plantear como un problema de clasificacién se ha
tomado la decisidn de considerarlo como un problema de regresién ya que no tenemos un punto
de referencia que nos permita reconocer si deberiamos mantener, comprar o vender la accién.

Ademas, para un inversor aporta mds la informacidn de conocer el precio objetivo esperado ya
gue cuando el precio de la accién se encuentre cerca del objetivo puede considerar vender o
mantener segun otros factores que no considerara el algoritmo como el analisis cualitativo del
sector, o pais en el que se desarrolla.

Los algoritmos de regresion elegidos son la regresion lineal, Support Vector Machine Regression,
Random Forest Regressor y una red neuronal.

A continuacién se muestra las estadistica obtenidas con los algoritmos de aprendizaje una vez
entrenados los modelos y testeados con los datos de test. Obtenemos el error medio absoluto
MAE, error cuadratico medio MSE, raiz del error cuadratico medio RMSE vy el coeficiente de
determinacidn R2 Square.

Modelo MAE MSE RMSE R2 Square
Lineal regression 1118.582913 | 1.694141e+08 | 13015.918800 | 0.797076
Support Vector Machine - linear 1060.546511 | 1.993522e+08 | 14119.212294 | 0.761216
Support Vector Machine - poly 4234.361037 | 3.074259e+09 | 55446.003656 | -2.682349
Random Forest 519.710926 | 2.289911e+07 | 4785.301250 | 0.972571
Artificial Neural Network 2901.319111 | 8.430279e+08 | 29034.942454 | -0.009779

Tabla 14 Estadisticas de los modelos entrenados

El algoritmo que mejor determina los datos es el Random forest y es el que ademas el error es
mas pequeiio. Observamos un error de una magnitud elevada debido a que hay empresas que
cotizan a un precio muy alto como por ejemplo Berkshire Hathaway a 427.701,00 USD o
Alphabet a 2.827,36 USD.

Con la red neuronal se han obtenido mejores resultados que los que se muestran en los datos
posteriormente pero siguen siendo inferiores a los obtenidos con el Random Forest, por lo que
se ha decidido descartarlo.
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3.4.4. Aplicacidn del algoritmo al script

Notebook

Una vez elegido el modelo que mejor predice el precio de la accidn, se ha utilizado la libreria
joblib que permite guardar un modelo entrenado en un fichero, para posteriormente ser
utilizado con la misma libreria con las variables a predecir. Mediante compress=3 se comprime
el fichero resultante.

import joblib
joblib.dump(rf_reg, "random_forest.joblib", compress=3)

Script con Elastic

Para predecir los precios de las acciones se ha creado un script llamado predictions.py. El script
primero obtiene los datos financieros que previamente se han scrapeado y guardado en el
servidor de Elastic. Obtiene las variables mas actualizadas “Cash Flow per Share” y “Current
Portion of Long-Term Debt” del afio en curso asi como también el precio actual de la accion.

= elasticsearch & elasticsearch

/Predictions

- -------> predictions.py psedICtIOHS.jSOH .

randgm_forestljoblib

llustracion 30 Arquitectura del script predictions

Con la libreria joblib se importa el modelo Random Forest previamente entrenado y lo ejecuta
con las ratios obtenidos. El algoritmo retorna los precios predichos y calcula el beneficio que
obtendriamos, considerando el precio actual.

loaded_rf = joblib.load("random_forest.joblib")
test = cleandf[['Current Portion of Long-Term Debt', 'Cash Flow per Share']l
pred = loaded_rf.predict(test)

mn
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La prediccion se obtiene en formato array por lo que es necesario posteriormente afadirlo en
un fichero JSON junto con los datos que se utilizardn en el servidor de Elastic, como el nombre
de la empresa, precio actual, beneficio porcentual que puede ser negativo en el caso de que el
precio determinado pueda caer.

La estructura que se ha aplicado al fichero JSON es la siguiente:

Nombre Descripcion

id Id interno del la empresa
company Nombre de la compaiiia
currPrice Precio actual

prediction Precio predicho

profit Beneficio porcentual esperado




Sistema de soporte a las decisiones para invertir en el mercado de valores W Universidad
Marc Sanchez Menage ke Europea

3.5. Visualizacion de los datos con Kibana

Kibana es un fronted de cddigo abierto que se encuentra integrado en Elastic Stack, cuenta con
la capacidad de visualizacion y busqueda de datos indexados en bases de datos Elasticsearch,
ademas de ofrecer funcionalidades para monitorizar y gestionar un cluster.

El entorno nos brinda con una serie de herramientas muy potentes que nos ayudan a analizar
nuestros datos mediante graficos de barra, circulares, tablas e histogramas. Con la combinacién
de estos elementos podemos crear dashboards y analizar a tiempo real grandes cantidades de
datos.

E S
& o © = T

Coordinate

Area Controls Map Data Table Horizontal Bar Line Markdown Metric
oQ D =
= €A o o) & ny T =
Gantt Chart Gauge Goal Heat Map Pie Region Map TSVB Tag Cloud

llustracion 31 Kibana: Tipos de visualizaciones disponibles

3.5.1. Diseio del dashboard

Antes de realizar el dashboard con Kibana Anexo 3 se ha realizado un pequefio esquema con
distintos recortes para decidir los graficos que van a formar parte del dashboard, su distribucién
y el disefio sin tener en cuenta las limitaciones que existen en el sistema. A continuacién se
muestra el esquema realizado:

PORTFOLIO BY COUNTRIES PORTFOLIO SUMMARY PORTFILIO VS SP500

ho B4%

usa e

OPEN POSITIONS PORTFOLIO SUGGESTIONS

i W Teicim GWGH: R weARHON A ey

AweCap Hokdngs WY s5586 150 “n v A aom sy

A Loase Corp €280 R 2220 2440 000 [T -

A Tomogos con an o — FACEBOOK

Ak S Piitvu 4 A0 (e 4 pa By Current Price: 20€

AP Grup o o0 w50 e ( Prediction: 50€ >
Setubieibomey 8 17 wo —

+50% Profit

Wfotel (5480 EUR 2200 .00

Klépierre ©oms BR 2n 1650 336 o
MY Food Growp ine a0 e 1680 1930 ) Tsen

Paysign inc

]
9
a
3
4
6
GYM Group PLC 0 GEX265%0 GeX an 520
5
s
3
) S22 uso 1591 545 . Qoo Hold
5

swec 5 08X272000 GBX 9638 3000 ™ Hold

llustracion 32 Distribucion del dashboard
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Portfolio by countries

El primer grafico muestra el porcentaje de acciones por paises, lo que nos ayudara a verificar si
nuestra cartera esta bien diversificada o si debemos compensarla.

Portfolio summary

El segundo gréfico se trata de un resumen del nimero de acciones que tenemos de cada
empresa, nos permiten saber si debemos ajustar el nimero de acciones para estar mejor
diversificados.

Porfolio vs SP500

El tercer grafico es el rendimiento acumulado de nuestra cartera en contraposicién al indice de
referencia SP500. Sabemos que estamos realizando buenas inversiones cuando estamos por
encima del indice, cuanto mayor sea el margen mayor sera el beneficio.

Open positions

Es una tabla resumen con todas las posiciones actuales, muestra el precio actual de la accion,
numero de acciones, valor de mercado x el nimero de acciones, precio medio de la inversién,
crecimiento absoluto y porcentual y finalmente la accién recomendada por el algoritmo de
machine learning que puede ser comprar, vender o mantener.

Portfolio suggestions

Muestra sugerencias de inversidn, se trata de las empresas que el algoritmo de machine learning
analiza y las ordena de mayor a menor beneficio. Muestra el valor actual del momento en que
se ejecuto la prediccidn y el precio predicho.
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3.5.2. Configuracion del dashboard

Kibana requiere patrones de indice para poder acceder a los datos de Elasticsearch. Un patrén
de indice permite seleccionar los datos que se utilizaran para la visualizacidon y definir las
propiedades de los campos. Cuando configuramos un patrén podemos seleccionar un indice
haciendo coincidir una o varias fuentes.

Create and manage the index patterns that help you retrieve your data from Elasticsearch.
QU Ssearch..

Pattern ™
portfolio Default
performance

predictions

llustracion 33 Kibana: Index Patterns configurados

Para construir el dashboard con los elementos visuales se ha configurado un patrén de indice
para portfolio, predictions y performance. Previamente se ha configurado su esquema al realizar
el volcado en el servidor, por lo que los data types de todos los campos se encuentran

configurados.
Name Type Format Searchable Aggregatable Excluded
_id string . .
-index string ] .
-score number
~source ~source
_type string . .
company string . .
currPrice number . L] &
id number . .
prediction number . .
profit number L] .

llustracion 34 Kibana: Campos de los indices

Cuando configuramos un indice podemos hacer una previsualizacién de los campos que lo
forman ademas de sus propiedades. El tipo de datos se configura en los esquemas de tablas
aunque si no se le afiade un esquema el sistema le asigna de forma automatica un tipo. Los tipos
son muy importantes ya que segun su configuracion nos permiten realizar busquedas o agregar
datos.

Ademds existen un tipo de variable especial que se indican con el guion bajo, estas variables las
utiliza el sistema para mejorar el rendimiento y hacer mas rdpidas las busquedas. En este
proyecto se ha utilizado el _id para asignarle el Company ID para agilizar las busquedas.
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3.5.3. Visualizacion de los datos

Una vez configurados los Index Patterns, Kibana puede acceder a los datos y solo queda afadir
los elementos visuales que formaran nuestro dashboard. A continuacién se detalla la
configuracién de cada uno los elementos.

PORTFOLIO POR PAISES

La primera visualizacién se ha configurado con un gréafico del tipo Pie. Accediendo el indice
portfolio y al campo “country” se ha configurado la métrica count. Kibana cuenta el nimero de
veces que se repite cada elemento de country y muestra su valor porcentual.

portfolio

Data Options

NL (8.33%)
Field

~
CA (8.33%) country
Order by
Metric: Count ~
S (41.67%)
. ! Order Size
Descending ~ 10

GB (18.67%) ]
Group other values in separate bucket
Show missing values

Custom label

> Advanced

FR (25%) °
Add

llustracidon 35 Kibana: Portfolio por paises

RESUMEN DEL PORTFOLIO

La segunda visualizacion se ha utilizado también un grafico del tipo Pie. Desde el indice de
portfolio accede a los campos value y name. Con el campo value que contiene el peso de cada
compania segun el nUmero de acciones y el precio actual de mercado realiza una sumay lo divide
por el total para obtener el peso de cada compaiiia en nuestro portfolio.

portfolio

Data Options

v
\ba Group Holding Ltd (3.94%) Terms
Akka T logles (21,
Kiéplerre (5.75%) “ kka Technologles (21.6%) Field
name v
API Group Corp (6.22%) ordecty
Metric: Sum of value N4
Alr Lease Corp (2.15%) i Order Size
Descending vl |20

Berkehire Hathawsy B 15.06% Group other values in separate

bucket
AerCap Holdings NV (7.71%)

Infotel (7,89%) I.

S&U PLC (8.77%)

Show missing values

Custom label
MTY Food Group Inc (10.83%)

> Advanced

llustracidon 36 Kibana: Resumen del portfolio

-64 -
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PORTFOLIO VS SP500

Para la siguiente visualizacidn se ha utilizado un grafico de lineas. En el que se ha trazado dos
lineas de tendencia. En la primera se ha configurado el rendimiento acumulado de la cartera, y
en la segunda el rendimiento del SP500. Los datos los obtiene del indice performance, las fechas
previamente se han configurado en el Index Pattern como referencia de tiempo para el eje X, y

“._n “_n

se han configurado los campos “p” y “s” para el eje Y.

performance
Standard poor
Data Metrics & axes Panel settings

Metrics

Y-axis Sum of |

Y-axis Sum ¢

*® Buckets

) X-axis d per 12t

llustracion 37 Kibana: Portfolio vs SP500

SUGERENCIAS DE INVERSION

Para esta visualizacion se ha utilizado un tabla ya que es la forma mas sencilla de poder filtrary
ordenar posteriormente los datos. Los datos se obtienen del indice predictions, que proviene
del algoritmo de machine learning. Los campos company, current price, predictions se han
configurado para ser mostrados de forma ascendente y el de profit de forma descendente para
ver en la primera pagina, las compaiiias con las que obtendremos mayor rentabilidad.

I‘v

CurrentPrice Prediction Profit Count predlctlons

Company A
Data Options
Centrale d'Achat Frangaise pour I'Outre-Mer Société 159 258 0623 1
Anonyme "
Metrics
Deceuninck NV 125 12 -0104 1
Elecnor, S.A. 109 245 1248 1 > Metric Count
Esprinet S.p.A. 18 174 0475 1
© Add
Etteplan Oyj 76 o1 0.197 1
Fountaine Pajot SA 212 189 -0.108 1 Buckets
Export: Raw & Formatted & I > Split rows company: Ascending ® = X

12 3 4 » > Split rows currPrice: Ascending @ = X

> Split rows prediction: Ascend... ® = X

> Split rows profit: Descending ® = X

llustracidon 38 Kibana: Sugerencias de inversion
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POSICIONES ABIERTAS

Para el ultimo grafico se ha configurado una tabla de busqueda donde se ha afadido el indice
porfolio con todos sus campos. Ademas se ha configurado un semaforo para el campo status,
dependiendo de la accién que debemos realizar.

name size closePrice currency value breakEvenPrice growth growthPct status
Klépierre 28 19.015 EUR 532.42 16.5 92.8 21.11 sell
Akka Technologies 43 47 .48 EUR 2,841.64 17.993 1,259.56 161.85 -
Paysign Inc 90 2.56 usp 198.651 5.45 -214.19 -51.88 sell
Berkshire Hathaway B 6 D o 277.9 usp 1,437.632 181.955 433.85 43.1 -
Air Lease Corp 19 35.2 EUR 668.8 24.4 2085.77 44 .44 buy
AerCap Holdings NV 14 60.61 usD 731.61 37.5 287.88 64.88 -
Alibaba Group Holding Ltd 3 143.18 usp 370.349 237.62 -222.42 -37.52 hold
GYM Group PLC 8ae 285 GBX 267.9 149.2 206.67 337.53 -
S&U PLC 25 2,918 GBX 854.813 1,638 426.89 99.76 [0}
Infotel 15 50.8 EUR 762 31 31e.41 68.74 hold
APi Group Corp 34 17.2 EUR 584.8 12.6 148.51 34.04 hold
MTY Food Group Inc 23 44 .43 EUR 1,821.89 19.3 572.27 127.28 -

llustracion 39 Kibana: Posiciones abiertas

Una vez configurados todos los elementos del dashboard se puede modificar la distribucion, y
el tamafio de los graficos. A continuacidn se muestra el resultado final obtenido.

e

Stock Markat Porticlo TR — |

PORTFOUG Y COuNTRIGS PORTFOUG SuMMARY - Oy Kama

PORTFRI V8 5P 800

Curepris . Preetion - Praft - Caust

nama sira dosarca nanay - skl vandrica owtn ronen ot

SR 0N 00 0N 0N BN |



Sistema de soporte a las decisiones para invertir en el mercado de valores W Universidad
Marc Sanchez Menage ksl Europea

Capitulo 4. CASO DE NEGOCIO

4.1. Introduccion

En la dltima década han aparecido numerosas empresas tecnoldgicas del sector financiero que
brindan servicios de planificacién financiera automatizada, sin ningun tipo supervision humana
basandose en algoritmos de aprendizaje automatico e integrando lo que popularmente se
conoce como Robo-Advisors.

Robo-Advisor que proviene de las palabras “Robo” de robot y “Advisor” de asesor, se tratan de
gestores automatizado que gestionan el dinero por ti. Seleccionan inversiones, optimizan tu
cartera y elaboran un plan segun los objetivos de cada uno.

Muchas de las empresas que ofrecen estos servicios no dan muchas pistas de cdmo juega la
inteligencia artificial en sus funciones, cualquier cosa que hagan para hacer crecer tu dinero o
obtener ganancias es practicamente un secreto para los usuarios.

Aunque la dindmica es siempre la misma, se proporciona al usuario una cartera de acciones
diversificada, adaptada a su riesgo. Para ello, en el registro se debe rellenar una encuesta y se
asigna un tipo de perfil. La IA es capaz de requilibrar la cartera, hacer sugerencias especificas
segun la situacidn de la cartera, estado del mercado, con el objetivo de hacer crecer nuestro
dinero.

4.2. Estudio de mercado

A continuacion se ha realizado un estudio de mercado con los competidores mas importantes
en el panorama internacional y nacional. Con especial foco en su modelo de negocio,
plataformas y precio.

SAIVEI'S

Saivers [37][38] es una empresa de asesoramiento financiero con sede en Miami (EEUU), que
combinan la inversidn a largo plazo con la inteligencia artificial ,para crear carteras sostenibles
en el tiempo que generen un rendimiento superior.

Utilizan la inteligencia artificial para identificar empresas que estan sufriendo cambios
estructurales que alteren antiguas industrias, o creen nuevos mercados sostenibles en el
tiempo. Con especial foco en aquellas que tengan un equipo gestor excelente.

Podemos acceder a sus servicios mediante la pagina de Zonavalue, se trata maketplace de
productos de inversion en espafiol. En el encontramos 6 estrategias de inversidon que podemos
elegir segun nuestro perfil.

Zonavalue es un Marketplace espaiiol de productos de inversién donde sus socios pueden
acceder a 6 carteras construidas por Saivers. Aseguran que en ninguna de sus carteras hay
intervencién humana, sus portfolios estan construidos por “agentes de inteligencia artificial”.
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Cada cartera tiene su rentabilidad publicada de forma trimestral y anual y podemos ver que de
media tienen un rentabilidad del 12% siendo “SAIVERS — SNP495” la que mejores resultados,
gue Unicamente invierte en las empresas del SP500.

El servicio sélo esta disponible para los socios del club zonavalue, para usuarios gold su precio
es de 250€ anuales y una cuota de entrada 990€.

/JuInvestorAi

InvestorAl [39] es una compaiiia con sede en Inglaterra centrada en el mercado de India, aunque
este afio van a empezar a ofrecer servicios para clientes de UK.

Se definen como un analista de inversiones personal que ofrece ideas de inversidn, impulsadas
a través de una inteligencia artificial. Se centran tanto en analisis técnico como en los
fundamentales de las empresas para realizar las predicciones.

Su publico objetivo son inversores tanto ocasionales como habituales a expertos. Ofrecen tanto
alertas predictivas, ideas de inversidon, optimizacidn de la cartera y ejecucidn de las
transacciones dese la propia aplicaciéon. También disponen de una APl para acceder a sus
modulos de IA con los que podemos desarrolar aplicaciones de escritorio.

Tienen un modelo de negocio de subscripcion mensual, los usuarios deben pagar £14,99 al mes
para tener acceso a la plataforma y ofrecen el primes gratis de prueba. Sélo disponible desde
dispositivos movil y iOS.

AN wealthfront

Waelthfront [40] es de servicios de inversidon automatizada con sede en Palo Alto, California.
Ofrece servicios de inversidn, prestamos hipotecarios y servicios de ahorro para la jubilacion.

Cuando nos registramos nos piden contestar un pequefio cuestionario donde evalian nuestro
perfil de riesgo y luego elabora un planindividual que va la inteligencia artificial hace evolucionar
segun nuestro comportamiento.

Los algoritmos rastrean al usuario y automaticamente muestran recomendaciones relacionadas
con la diversificacion, minimizar el pago de impuestos y maximizar los retornos. Reequilibran la
cartera, diversifican los depdsitos, también cuenta con un modo automatico donde ellos toman
el control de las acciones y se encargan de comprar y vender.

Su modelo de negocio es parecido al de los fondos de inversidn, cobran una tarifa anual del
0,25% sobre el promedio ponderado de la cartera. Tienen disponible una plataforma de
escritorio y también esta disponible para dispositivos méviles Android y iOS.
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Betterment

Betterment [41] es una empresa con sede en Nueva York de asesoramiento financiero que
ofrece inversiones automatizadas, inversion guiada y planes de jubilacién. Su modelo de negocio
se centra en inversiones para minoritas, asesores financieros y pequeias y medianas empresas.

Como en otras empresas del sector piden rellenar un cuestionario para determinar el perfil de
inversién y configuran un portfolio diversificado. A diferencia de otros Betterment esta
principalmente centrada en ETF’s que son hibridos entre acciones y fondos de inversion.

Cuentan con un sistema de rebalanceo de cuenta, reinvierten los beneficios que obtienes,
pueden vender automaticamente las acciones para evitar perdidas a nivel fiscal y ademas tienen
una herramienta de ayuda para evitar pagar impuestos innecesarios.

El modelo es el mismo que Wealthfront y ademds comparten las mismas tarifas, un 0,25%
anual sobre el promedio total de la cartera. Tienen disponible una plataforma de escritorio y
también esta disponible para dispositivos méviles Android y iOS.

@/ moneyfarm

Moneyfarm [42] es otra empresa centrada en robo advisors con sede en Reino Unido. Su
servicios son practicamente los mismo que Betternement y Waelthfront. Estdn centrado en
inversiones automaticas de ETF’s.

Su modelo de negocio esta basado en una tarifa porcentual que depende de la inversion que
tengamos. Para una inversion de £10.000 la tarifa que se le aplica es de 0,75% mensual, lo que
supone unos £90 anual, una inversién de entre £10.000 — £50.000 se aplica un 0.60%, para una
inversion de £50.000 — 100.000 unos 0.50% y mas de £100.000 unos 0.35%.

Tienen version de escritorio y versién para dispositivos maviles,



Sistema de soporte a las decisiones para invertir en el mercado de valores
Marc Sanchez Menage

) Universidad
Europea

4.3. Resumen de mercado

En definitiva los sistemas de inversién automatica han revolucionado el mercado gracias a la
inteligencia artificial. Las funcionalidades mas comunes son el reequilibrio de las carteras y
sugerencias de inversion.

Una buena parte de ellas estdn centradas en la inversidon de ETF’s, aunque también encontramos
enfocadas a acciones. Ademas de ofrecer servicios de inversion automatica también ofrecen
servicios de ahorro, planes de jubilacidon basados en inversidn y servicios hipotecarios.

Su publico objetivo esta orientado a pequefo inversores, sobretodo inexpertos en la materia
gue quieran una pequeia rentabilidad anual. Parte del atractivo de estos servicios son las tarifas
anuales mds bajas g promedian un 0.25% anual, en comparacion con un gestor patrimonial o un
fondo de inversidn que las comisiones pueden rondar entre 5% y el 10% segun la gestion y el
éxito.

Uno de los argumentos a favor de los asesores humanos en contra posicién con los sistemas
automaticos es la gestién emocional del dinero y la tolerancia al riesgo. Los asesores sirven de
puente con los clientes para que puedan preguntar y conocer la estrategia que se esta siguiendo
y entender que esta pasando con su dinero, cuando se trata de inversiones en bolsa pueden
haber momentos en que los precios caigan y genere ciertas dudas la inversion, el papel del
asesor en estos casos es fundamental para explicar la situacién y no caer en las trampas

emocionales de la inversion.

Saivers InvestorAi Waelthfront Betterment Moneyfarm
Afo fundacion | 2020 2017 2008 2008 2011
L Palo Alto, New York,
Sede Miami, EEUU London, UK EEUU EEUU London, UK
Perfil de Perfil de
Carteras riesgo del riesgo del Perfil de
diversificadas Indicadores y cliente, cliente, riesgo del
Uso de la IA con distintos sugerencias de | reequilibrar reequilibrar cliente,
perfiles de inversion cartera. cartera. reequilibrar
riesgo reducir reducir cartera.
impuestos impuestos
Tlpo d.e, Acciones Acciones Acciones ETF's ETF's
inversion
Rentabilidades
Rentabilidad Rentabilidad no auditadas, Poco o nada Poco o nada Poco o nada
auditadas dan algunas transparentes | transparentes | transparentes
pistas
. - , . . Web, iOS, Web, iOS, Web, iOS,
Dispositivos Sdélo web i0S, Android Android Android Android
T -
ransacciones |\, si s Si si
automaticas
Inversores
. Inversores Inversores Inversores
. experimentados | Inversores . . . . . .
Publico . . inexpertos sin | inexpertos sin | inexpertos sin
L que quieren inexpertos y o L L
objetivo ; ) experiencia en | experiencia en | experiencia en
mejorar profesionales
. bolsa bolsa bolsa
rentabilidades
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4.4. Plan de negocio
PROPUESTA DE VALOR

El big data junto con la inteligencia artificial esta provocando una disrupcién en todo tipo de
mercados. Empresas en antiguos sectores que han aplicado esta nueva tecnologia han adquirido
una ventaja competitiva muy dificil de superar por aquellos competidores que no la poseen.

El mundo financiero es uno de ellos, gracias a las nuevas tecnologias son cada vez mas los
jovenes que se interesan por la inversion en bolsa y tienen mayor conocimiento debido en parte
por el facil acceso a la informacidn y la facilidad de aprender.

Este hecho ha impulsado las plataformas de inversién y brokerage online, donde pequefios
inversores tratan de obtener un pequefio beneficio anual para protegerse de la inflacién o tener
unos ahorros para una futura jubilacién.

La propuesta de valor es ofrecer herramientas de inversidn para inversores tanto
experimentados con no tan experimentados y fondos de inversién que quieran mejorar sus
rentabilidades, aportandoles ideas de inversién y sugerencias en sus carteras actuales que les
ayude a mejorar sus rentabilidades utilizando inteligencia artificial.

EL PROBLEMA

La anticipacion es un factor clave en la inversion, son muchas las variables que hacen fluctuar
los precios de las acciones, si podemos anticiparnos a los cambios podemos mejorar las
rentabilidades. Con la ayuda de un sistema automadtico que realice un seguimiento de todas las
variables el inversor no deberd preocuparse por hacer un seguimiento exhaustivo de las
compaiiias que tiene en su cartera.

MODELO DE NEGOCIO

Los clientes tendran acceso a una plataforma con 5 carteras de inversién creadas con
aprendizaje automatico que podran elegir segun sus preferencia y nivel de riesgo. Para ello
deberan pagar una tarifa fija mensual a la que se ofrecera un descuentos para pagos trimestrales
0 anuales.

Una vez el cliente seleccione la cartera no tendra acceso a las demas, aunque tendran la
posibilidad de cambiar pagando una tarifa adicional. Cada cartera estara formada alrededor de
13 empresas que pueden ser tanto acciones, bonos o ETF’s.

Para los usuarios mds experimentados podran crean su propia cartera personalizada donde la
IA del sistema sugerird cambios y nuevas ideas de inversidn para mejorar su rendimiento.

La plataforma podrd conectarse con los brokers mas populares como Interactive Brokers o
Degiro pudiendo ejecutar transacciones de forma automatica si el cliente lo desea, ademas de
alarmas y notificaciones cuando se produzcan cambios importantes en las estrategias.

Por una tarifa adicional se ofrecerd acceso a los datos financieros y noticias de las empresas
actualizadas de forma periddica con la que los inversores podran hacer sus propios estudios y
tomar sus propias decisiones.
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MERCADO OBJETIVO

El mercado objetivo de esta plataforma esta centrada en Europeos con dos tipos de perfil
diferenciados, un perfil profesional con dedicacién plena al mundo de las finanzas y otro publico
no tan profesional pero con conocimientos sélidos sobre el tema.

El primer perfil esta centrado en un publico profesional como gestores de fondos de inversidn o
sociedades de inversion (SICAV’s) que quieran mejorar el rendimiento de su cartera o reducir su
tiempo en buscar nuevas inversiones, o necesiten informacidn actualizada de los datos
financieros de las empresas.

El segundo perfil se trata de un publico no tan profesional de entre 24 a 39 afos que conocen
muy bien las nuevas tecnologias y el potencial que ofrecen, que tengan ya conocimientos sobre
el mundo financiero, con capacidad de ahorro y un pequefio capital con el que poder empezar
ainvertir.

PRODUCTO CARACTERISTICAS Y PRECIO

Para empezar se ofrece un paquete Basic por 15€ al mes donde los clientes podran elegir una
cartera de inversidn gestionada con Machine Learning que contard con 13 empresas con
potencial de crecimiento. Ademads, la plataforma se podra conectar con los brokers mas
importantes que hay ahora mismo a nivel Europeo como Interactive Brokers y Degiro. Las
transacciones se ejecutaran de forma automatica si el usuario lo desea por lo que no debera
hacer nada.

Advance Premium

30€ 47€

AL MES AL MES

Basic

15€

AL MES

-1 Cartera de inversién ML - Lo mejor del Basic - Todo lo del advance

- 5 carteras de inversién ML - Carteras personalizdas

- 13 Empresas con potencial de
crecimiento - Mas de 50 empresas con - Sugerencias de inversion

- Conexién con los Brokers mas potencial de crecimiento. - Recomendaciones para

populares. - Acceso a datos financieros y mejorar el rendimiento

noticias de las compaiiias

- Ejecucién automatica

transacciones

El paquete Advance por 30€ al mes ofrece lo mejor del paquete Basic con la posibilidad de tener
acceso a cinco carteras distintas que en todo momento podra consultar. Ademas de tener acceso
a las ultimas noticias del mercado y a los datos financieros de los dos mercados principales mas
importantes el Europeo y el Americano.

Para terminar el paquete Premium por 47 al mes para inversores mas exigente que requieran

un control exhaustivo de sus propias posiciones y quieran obtener recomendaciones vy
sugerencias que realizara el algoritmo de aprendizaje automatico.

-72-
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Capitulo 5. PRESUPUESTO

A continuacién se detalla el presupuesto para desarrollar el proyecto, se incluyen las horas de
trabajo para 4 desarrolladores, material, viajes, formacion y servicios informaticos y gastos en
publicidad.

El coste total para este proyecto es de 223,100€ para desarrollar una primera fase beta funcional
donde los primeros clientes responderan a cuestionarios para mejorar la plataforma y solucionar
los errores que puedan haber en la programacion.

FECHA DE INICIO: 01 Agosto de 2021
DURACION DEL PROYECTO: 12 meses

CONCEPTO | ~UM.uNDADES | cosTEUNIDAD | TOTAL
Gastos de Personal
Costes directos por personal (1 afio) - Full Time ] 4 |  4s00000€ | 180,00000¢
Material fungible
Material de oficina (papeleria, boligrafos, toners...) I 4 | 150.00 € | 600.00 €
Material Inventariable
Ordenadores (Portatiles) 4 1,200.00 € 4,800.00 €
Monitores 4 300.00 € 1,200.00 €
Impresoras 1 200.00 € 200.00 €
Servidor para base de datos 1 30€/mes 300.00 €
Viajes y dietas
Reuniones con clientes - 3,000.00 € 3,000.00 €
Acceso a ferias - 2,000.00 € 2,000.00 €
Gastos en publicaciones
Publlicidad redes sociales - 20,000.00 € 20,000.00 €
Publicacion de articulos en la prensa - 5,000.00 € 5,000.00 €
Gastos en formacion
Contratacién de cursos de formacién (para personal directo) | 3 [ 2,000.00 € I 6,000.00 €
Gastos en servicios informaticos
Instancia AWS ES t3.small.search l 3 | 25/mes | 900.00 €

Costes totales 223,100.00 €

Tabla 15 Presupuesto del proyecto
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Capitulo 6. PLANIFICACION

A continuacion se detalla la planificacion del proyecto para 52 semanas, teniendo en cuenta que
trabajardn 4 personas en el proyecto y se dividira en cinco fases que se desarrollaran en paralelo.

En la fase de desarrollo del algoritmo se trabajara en la prediccion del precio de las acciones,
estudio de los datos, evaluacién de los algoritmos y integracion del modelo en el backend.

La fase de desarrollo de la plataforma web y de la aplicacion mdévil se trabajara en un disefio
sencillo y facil de entender par el usuario y se continuard con la integracién del disefio en el
backed.

En la fase de backend se configurard la base de datos y se realizara el desarrollo del APl REST
para conectar el frontend de las distintas plataformas con la base de datos.

La ultima fase se realizard la correccion de los errores que se hayan encontrado en las fases de
prueba y testeo.

1 % buracién del plan § nicioreal [ % Completado ¥ Real (fuera del plan) % Completado (fuera del plan)
DURA
CON
1/2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52

ACTIVIDAD INICIO

DESARROLLO DEL ALGORITMO

Scraping de datos 1 10
Andlisis de datos 11 7
Limpieza de datos 18 3
Estudio de los datos 21 9
Puesta en marcha de los algoritmos de aprendizaje 30 10
Evaluacién del desempefio de los algoritmos y 40 8
revisién

Integracion del alogortimo en el backend 48 5
DESARROLLO DE LA PLATAFORMA WEB

Disefio de la apliacion web 1 10
Desarrollo del frontend 11 12
Pruebas y testeo 23 8
DESARROLLO DE LA APP

Disefio de la aplicacién mébil 11 12
Desarrollo frontend 23 12
Pruebas y testeo 35 8
DESAROLLO DEL BACKEND

Configuracién de la base de datos 1 7
Desarollo del backend 8 12
Desarrollo de la API REST 20 12
Pruebas y testeo 32 8
OTROS

Correccién de errores 40 13

llustracion 40 Planificacion del proyecto
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Capitulo 7. CONCLUSIONES Y FUTURAS
LINEAS DE TRABAJO

En este proyecto se ha puesto en practica muchos de los conceptos que se han visto a lo largo
del master. Para empezar se ha trabajado con una base de datos NO SQL como Elasticsearch.
Aunque en el curso se han visto otras bases de datos, ha sido muy interesante poder ampliar
conocimientos y aprender desde cero nuevas herramientas.

Ademds, se ha trabajado con algoritmos de aprendizaje automatico los cuales se han aplicado
en un caso real y practico surgiendo problemas con los datos, teniendo que realizar tests de
prueba y error hasta dar con el que mejor encaja con los requisitos.

También se ha trabajado conceptos en la visualizacién de datos que se han visto en el curso,
como los visual encodings, saturacién de elementos, simplicidad en las visualizaciones, fases de
desarrollo de una visualizacidn, realizacidn de un sketch o la definicion de los elementos que se
qguieren mostrar en el dashboard.

De las asignaturas de creacién y estrategia de empresa, se han aplicado los conceptos
aprendidos en el capitulo del caso de negocio, donde se ha elaborando un plan de empresa, un
estudio de mercado para conocer los posibles competidores, definicién del modelo de negocio
y del publico objetivo.

Ha supuesto un gran reto poder desarrollar este sistema de toma a las decisiones desde creo y
lograr que esté perfectamente cohesionado y funcionando con las bases de datos y los scripts.
Aunque ha sido muy satisfactorio ya que el sistema es capaz de ayudar a un inversor a mejorar
sus rendimientos con sélo un simple dashboard.

Algunos de los puntos a mejorar en este proyecto seria por ejemplo la fiabilidad de los
algoritmos de aprendizaje automatico. Se deberia centrar en una tipologia concreta de acciones
para mejorar las predicciones y reducir el universo de posibilidades.

Otro punto es la ampliacidn de los mercados bursatiles, actualmente el sistema de aprendizaje
automatico esta Unicamente centrado en acciones del mercado americano, principalmente
porque es uno de los mercados con mayor liquidez del mundo y ofrece muchas oportunidades
de inversidon. Pero se podria aplicar a mercados emergentes como por ejemplo la India.

Algunas de las mejoras que se presentan en el plan de negocios son la posibilidad de poder tener
distintas carteras segun el perfil del inversor, actualmente sélo esta centrada en las empresas
mas importantes del SP500. Por lo que se podria ofrecer otros tipos de inversién que vayan mas
alla de las acciones como los bonos o los ETF’s.

Aprovechando los datos financieros que tenemos ya alojados en el servidor se podria ofrecer
esta informacion a los clientes para que puedan hacer sus propios analisis y estar al dia de las
ultimas actualizaciones.

Finalmente se deberia incluir un sistema de registros de usuarios, con el sistema actual se
pueden afiadir nuevos usuarios con distintos permisos de acceso pero se deberia incluir una
pasarela de registro y un sistema de pago por tarjeta.
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ANEXOS

ANEXO 1: Scripts de actualizacidn de Elasticsearch, scraping y obtencién de datos de DEGIRO:
https://github.com/msanc/PortfolioAl

ANEXO 2 : Jupyter Notebook con el desarrollo del algoritmo de aprendizaje automatico
https://github.com/msanc/NotebookAl/blob/master/TFM.ipynb

ANEXO 3: Acceso al dashboard de Elastichsearch — Global - Stock Market Portfolio
https://search-portfolioml-phob4bgj373gac7rgs3kapc7nu.eu-west-
3.es.amazonaws.com/ plugin/kibana/app/kibana overview#/

User: viewer

Pass: Europea2021%
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